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INTRODUCERE

Actualitatea si importanta problemei abordate. Pot fi evidentiate doud aspecte importante
care contureaza directia de cercetare reflectatd in lucrare:

(a) Problema sepsisului ca varietate de stare critica, deseori dificil de diagnosticat la timp,
rezultatele la distanta fiind influentate de timpul cand se incepe tratamentul, iar aceasta, la randul
sau, determind mortalitatea (Strandberg G. et al., 2020; Evans L. et al. 2021), care in timp s - a
redus neinsemnat (Stevenson E. et al., 2014) si

(b) Aparitia unui nou actor — a tehnologiilor de inteligenta artificiala (IA), care deseori se
declara drept panacee pentru mai multe probleme, inclusiv medicale.

Cercetarea actuala incearca sa evalueze posibilitatea utilizarii acestor tehnologii pentru
rezolvarea unor aspecte importante in managementul acestui grup de pacienti prin prezicerea
timpurie (citeva ore pand la debut) a starii de sepsis, ce ar reduce timpul pana la initierea

tratamentului.

Descrierea situatiei in domeniu si identificarea problemei de cercetare. In ciuda unei
mari mortalitati asociate (Strandberg G. et al., 2020) si a costurilor ridicate ale tratamentului,
sepsisul ramane dificil de diagnosticat si de tratat (Stevenson E. et al., 2014; Moor M. et al., 2022).
Cercetdrile anterioare au subliniat importanta recunoasterii in timp util a sepsisului pentru
imbunatatirea rezultatelor si reducerea costurilor asociate tratamentului (Burdick H. et al., 2020).

Republica Moldova urmeaza tendintele mondiale, problema sepsisului fiind una importanta.
Spre exemplu, conform OMS si studiilor autohtone (Friptu V., Hodorogea S. 2014; Dondiuc lu., 2018)
sepsisul este a doua cea mai importanta cauza a mortalitatii materne.

Recent au fost propuse noi definitii destinate sa imbunatateasca recunoasterea clinicd a
sepsisului (criteriile “Sepsis-3”, 2016), deoarece utilizarea anterioara a screening-ului pe baza
sindromului de raspuns inflamator sistemic (SIRS) a fost gasita ca fiind nespecifica (Shankar-Hari
M., 2016). Datele din literatura medicala au aratat cd diagnosticarea si initierea tratamentului
precoce poate reduce riscul aparitiei unor rezultate adverse ca consecinte ale sepsisului (Damiani
E. etal., 2015; Shimabukuro D. et al, 2017). Prin urmare, recunoasterea precoce a sepsisului si
identificarea pacientilor cu risc sporit de dezvoltare a sepsisului este esentiald pentru tratamentul
eficient. Instrumentele de screening cel mai des utilizate in conditii clinice pentru identificarea
pacientilor septici includ SOFA (Sequential Organ Failure Assessment), criteriile SIRS (Systemic
Inflammatory Response Syndrome), MEWS (Modified Early Warning Score).
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In pofida unor limitari, aceste sisteme de scor au stabilit valori de performanti si servesc ca
comparatori importanti pentru sistemele de detectare si predictie a sepsisului recent dezvoltate si
pentru evaluarea eficientei lor clinice (Finkelsztein E. et al., 2017; Shimabukuro D. et al, 2017).

Un supliment recent la aceasta colectie de instrumente este reprezentat de sistemele bazate
pe invitarea automata (SIA) (Burdick H. et al., 2020; Evans L et al. 2021). Desi SIA reprezinta
suplimente destul de noi in domeniul managementului clinic al sepsisului, ele au potentialul de a
imbunatati rezultatele pacientilor prin avertizarea in avans a debutului iminent al sepsisului, astfel
asistand medicul in procesul de luare a deciziilor. Tn prezent in domeniul cercetirii sepsisului,
sistemele de asistenta decizionald bazate pe Invatare automata reprezinta o directie cu dezvoltare
rapida (Delahanty, R. et al., 2019; Burdick, H. et al., 2020; Evans L et al. 2021; Wu M et al. 2021;
Moor M. et al. 2021).

Scopul studiului. Evaluarea fezabilitatii tehnologiilor 1A in managementul pacientului critic
din unitatea de terapie intensiva cu risc de a dezvolta sepsis, cu elaborarea unui sistem cu abilitati
discriminative (sepsis versus non-sepsis), care ar permite prezicerea timpurie a dezvoltarii

sepsisului.

Obiectivele studiului

1. Evaluarea utilizarii tehnologiilor de inteligenta artificiald si, Tn special, a invatarii
automate, ca una din tehnologiile de baza ale IA la etapa actuald, utilizate in anestezie-terapie
intensiva.

2. Evaluarea utilizarii SIA in managementul pacientilor cu sepsis, in stare critica.

3. ldentificarea unui set de date Tn volum suficient pentru crearea unui eventual sistem de
prezicere timpurie a sepsisului.

4. Analiza exploratorie a datelor clinice si de laborator si procesarea lor in modul necesar
pentru crearea unui sistem de discriminare/prezicere.

5. Crearea unui sistem de tipul unei aplicatii practice, care ar permite prezicerea dezvoltarii

sepsisului la pacientul din sectiile de terapie intensiva.

Ipoteze de cercetare:

e Detectarea precoce a sepsisului si recunoasterea mai exacta a pacientilor cu risc ridicat de
dezvoltare a sepsisului este esentiald pentru tratamentul eficient. Instrumentele de
screening utilizate uzual in conditii clinice pentru identificarea pacientilor septici (SOFA,
criteriile SIRS, MEWS) nu poseda proprietdti de predictie timpurie. In acest context pentru

prezicerea timpurie a sepsisului ar fi binevenite alte unelte, iar instrumentele descrise ar
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putea servi ca comparatori importanti pentru sistemele de detectare si predictie a sepsisului
eventual create si pentru evaluarea efectului lor asupra rezultatelor clinice (Finkelsztein E.
etal., 2017)

e Analizasi prelucrarea unor volume suficiente de date ar putea contribui la crearea unor sisteme
de prezicere timpurie a sepsisului (cel putin 3 ore pana la debut). Un asa sistem, eventual creat
si livrat sub forma de aplicatie software pentru utilizare clinica in Republica Moldova, ar servi

pentru suportul decizional in ATI.

Metodologia cercetarii stiintifice. Cercetarea este un studiu retrospectiv al unui set de date
ce contine 40336 pacienti/cazuri, dintre care 7,26% sunt pacienti cu sepsis. Restul — 92.74%
reprezinta pacienti internati in sectiile de terapie intensiva cu alte diagnostice (non-sepsis). Analiza
exploratorie si procesarea datelor sunt in mare masurad determinate de pasii ulteriori ai cercetarii,
ce presupun crearea in final a unui sistem de inteligenta artificiald cu abilitati de prezicere a unui
eveniment (sepsis). Pentru analiza si prelucrarea datelor, inclusiv si cea statistica, si procesarea lor
ulterioara s-a utilizat mediul integrat de dezvoltare RStudio in baza limbajului de programare R

(http://www.R-project.org/), care a fost si limbajul de interactiune cu platforma H20

(https://www.h20.ai/) pentru invatarea automata propriu-zisa. Calculele de inalta intensitate au fost

realizate utilizdnd Amazon Web Services (AWS EC2 https://aws.amazon.com/ec2/). Pentru

evaluarea performantei modelului creat si raportarea rezultatelor s-a utlizat ghidul TRIPOD
(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis or Diagnosis),
(Collins, G. et al., 2015, 2021) si principiille PROBAST (Prediction model Risk Of Bias
ASsessment Tool), (Wolff, R. et al., 2019, 2021). Aplicatia software pentru utilizare practica este
creatd cu ajutorul pachetului “Wave” (0.0.14) in Python (3.8.5).

Noutatea si originalitatea stiintificii. In baza analizei unui set larg de date (40366 cazuri,
dintre care — 2932 diagnosticate cu sepsis) si prelucrare a lor cu utilizarea unui nou algoritm de
restabilire a datelor-lipsa si utilizarea metricii complexitatii algoritmice s-a creat un sistem de

suport decizional pentru prezicerea timpurie a sepsisului.

Problema stiintificA importanta solutionati in tezd. Sepsisul reprezintd o problema
actuala in serviciul medical/serviciul terapiei intensive, iar diagnosticarea lui precoce poate duce
la sporirea ratei de succes a tratamentului, diminuarea mortalitatii si reducerea costului asistentei
livrate acestui grup de pacienti, in special in cazurile complexe. Rezultatul obtinut care contribuie
la solutionarea unei probleme stiintifice importante consta in elaborarea unui sistem in baza

invatarii automate, Care sporeste eficienta managementului clinic al pacientilor cu sepsis.
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Semnificatia teoretica a cercetarii. A fost exploratd si confirmata posibilitatea utilizarii
conceptelor si metricii dinamicii algoritmice in reprezentarea datelor medicale, inclusiv si a celor
in forma de serii temporale, care descriu starea clinica a pacientului. Aceasta reprezentare s-a
dovedit a fi reusita si la etapele ulterioare de procesare a datelor — Tn construirea sistemului de
prezicere, iar performanta Tnaltd a sistemului este un argument suplimentar. Aspectele ce se refera
la valoarea predictiva a unor parametri clinici, care au fost elucidate Tn studiu, ar putea contribui

la o Intelegere mai buna a problemei sepsisului ca fenomen medical.

Valoarea aplicativa a lucrarii. Aplicatia software creatd, in care este integrat sistemul de
prezicere timpurie a sepsisului elaborat, poate asista medicul din terapie intensiva in procesul de
luare a deciziilor, in special in cazurile de sepsis mai complexe si in deosebi in situatiile ambigui.
Metodele propuse pentru reconstructia si reprezentarea datelor pot facilita, diversifica si Tnviora

activitatea cercetatorilor in domeniu.

Rezultatele stiintifice principale Inaintate spre sustinere:

1. Algoritmul de reconstructie a datelor reprezentate prin serii temporale ale parametrilor
fiziologici, care contin valori lipsa;

2. Metoda de selectare a datelor pentru crearea unui sistem de prezicere a starii pacientului
(pe exemplul pacientilor cu risc de a dezvolta sepsis);

3. Metoda de prelucrare a datelor prin calcularea complexitatii algoritmice cu ajutorul
metodei de decompozitie in blocuri (BDM);

4. Sistemul automat pentru prezicerea sepsisului incorporat intr-o aplicatie software pentru

utilizare clinica;

Implementarea rezultatelor stiintifice.

e La etapa finala a fost creatd o aplicatie software pentru a fi transmisa in Clinica ATI a
Institutului de medicind urgentd, Chisinau. Aplicatia are o interfata grafica care permite
introducerea datelor (frecventa cardiaca, SpO., temperatura, PA sistolica, PA diastolica,
frecventa respiratiei) unui pacient concret pe o perioada de trei ore cu posibilitatea
vizualizarii lor grafice si obtinerea rezultatului prezicerii, adicd a riscului de dezvoltare a
sepsisului cu un orizont de 4 ore.

e O parte din rezultatele cercetdrii sunt incorporate in cursul “Advanced perioperative
monitoring. Elements of computational medicine” (pentru studentii a. VI la USMF
“Nicolae Testemitanu”™)

e Rezultatele de etapa ale cercetarii prezentate la:
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v" Cursurile Comitetului European pentru Educare in Anestezie, editia a XllI-a,
Modulul 1, 7-9 februarie, 2018,

v" Cursurile Comitetului European pentru Educare in Anestezie, editia a XV-a,
Modulul 3, 10-11 decembrie, 2020,

v" Cursurile Comitetului European pentru Educare in Anestezie, editia a XV1-a,
Modulul 5, 9-11 decembrie, 2021,

v" 5" International Conference on Nanotechnologies and Biomedical Engineering,
November 3-5, 2021,

v' The 12" International Conference on Electronics, Communications and
Computing, 20-21 october, 2022,

v" Conferinta stiintifica anuald a USMF “N. Tetsemitanu”. Cercetarea n
biomedicina si sdnatate: calitate, excelenta si performanta, Chisinau, 19-21
octombrie, 2022

e Utilizarea BDM pentru analiza si reprezentarea datelor medicale in forma de serii
temporale a fost prezentata la conferinta AUTOMATA 2020, Stockholm, Sweden, 10-12
august, 2020

e Activitate de brevetare: rezultatele cercetarii oficializate prin doua certificate de inventie
(nr.18 din 12.12.2022 si nr.19 din 13.12.2022) si acte de implementare.

Publicatii la tema tezei. La tema tezei sunt publicate 16 lucrari stiintifice care sunt
parafrazate Tn continutul tezei, observandu-se astfel importanta teoretica si valoarea aplicativa a
lucrarii. Trei publicatii — n reviste/culegeri cu factor de impact SCOPUS, publicatii in calitate de

singur autor — 6, prim-autor — 7.

Sumarul compartimentelor tezei. Teza este expusa pe 107 pagini de text de baza, structurat
in 5 capitole, concluzii si recomandari practice, urmate de lista a 274 surse bibliografice si 12
anexe. Materialul iconografic include 52 figuri si 32 tabele.

Capitolul 1 include o trecere in revista a datelor din literatura de specialitate pe trei directii,
care stau la baza compartimentelor acestui capitol si care contureaza campul cercetdrii: (a)
Tehnologiile de invatare automatd / inteligenta artificiala utilizate in anesteziologie - terapie
intensiva la etapa actuald; (b) Conceptul de sepsis, evolutia conceptului si continutul lui modern;
(c) Situatia actuald in abordarea problemei sepsisului cu utilizarea tehnologiilor intelectuale n
managementul clinic al starii de sepsis. Sunt descrise cele mai frecvent utilizate modele/algoritmi
de invatare automata, in special pentru diagnosticarea/prezicerea sepsisului. Este prezentata
performanta sistemelor create in baza modelelor mentionate in ultimii cinci ani. La final este
prezentatd o analizd a principiilor si cerintelor de raportare a rezultatelor in studiile bazate pe
invatarea automata/inteligenta artificiala (TRIPOD-AI, PROBAST-AI, STARD-AI).

17



Tn Capitolul 2 sunt prezentate designul studiului; o analizd comparativa a terminologiei 1A
versus modelarea statistica traditionald; descrierea datelor clinice, utilizate in studiu; descrierea
aplicarii principiilor TRIPOD si PROBAST in studiile in baza IA, inclusiv criteriile de
selectare/excludere a cazurilor; extrapolarea la studiul curent a principiilor de raportare TRIPOD-
Al, PROBAST-AI, CONSORT-AI, SPIRIT-Al, STARD-AI; descrierea detaliata, inclusiv cu
utilizarea formalismului matematic al algoritmului GBM (Gradient Boosting Machine), care este
metoda de baza pentru IA in studiul curent. Sunt descrise particularitatile fluxului de date la diferite
etape ale cercetarii si metricele de performanta utilizate pentru evaluarea rezultatelor si raportare.

Tn Capitolul 3 sunt descrise etapele de procesare a datelor, incepand cu reconstructia datelor
prin restabilirea valorilor lipsa in datele initiale. Este descrisa analiza datelor prin prisma diferitor
statistici (ex. distributia datelor pentru fiecare parametru fiziologic, ulterior utilizat la crearea
modelului de predictie). Este descris algoritmul de restabilire a datelor elaborat in studiu si
rezultatele aplicarii lui pe datele cercetate. Este prezentatd complexitatea algoritmicad Kolmogorov
— Chaitin ca metoda de procesare a datelor si rezultatele aplicarii ei. Sunt descrise unele rezultate
obtinute in procesul prelucrarii si analizei, care ar avea importanta pentru o intelegere mai buna a
sepsisului ca fenomen medical.

Capitolul 4 descrie invatarea automata propriu-zisa, rezultatele acestei etape si discutia lor.
Este descris procesul de creare a unui sistem de invatare automata prin prisma componentelor si
etapelor principale si particularitatile credrii sistemului in cercetarea curenta. Este descris sistemul
de referinta (InSight), raportat in literatura ca unul din cele mai performante in prezicerea
sepsisului, cu care se compara sistemul creat. Este prezentat si discutat formatul final al datelor
inainte de a fi utilizate pentru IA. Sunt descrise si comentate etapele de creare, validare si testare
a sistemului de predictie a sepsisului, elaborat in studiul curent, inclusiv testarea lui pe un set de
date extern (validare externa). Este descrisd si ilustratd incorporarea sistemului creat intr-0
aplicatie software pentru utilizare clinicad. La final este descrisd utilizarea aplicatiei pentru
prezicerea continue a riscului de sepsis si analizata performanta sistemului.

Capitolul 5 este axat pe problema explicabilitatii modelelor IA si directiile de cercetare de
viitor. Tncepe cu un sumar al cercetirii curente. Sunt descrise si discutate limitirile sistemului
elaborat. Este prezentatd analiza comparativa a sistemului creat versus alte sisteme similare de
inaltd performanta, descrise in literatura. Sunt descrise aspectele de explicabilitate a modelelor 1A,
ca factor-cheie in adoptarea clinica, acestea fiind extrapolate la sistemul elaborat in studiu. Sunt
descrise potentialele directii de cercetare de viitor. Fiecare capitol este finalizat cu o sinteza a celor

descrise in capitolul respectiv.

Cuvinte cheie: sepsis, model, inteligenta artificiala, invdtare automata, complexitate
algoritmica, metoda de decompozitie in blocuri, sisteme de suport decizional, sisteme de prezicere.
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1. APLICAREA TEHNOLOGIILOR DE INVATARE AUTOMATA /
INTELIGENTA ARTIFICIALA IN ANESTEZIOLOGIE-TERAPIE
INTENSIVA SI IN MANAGEMENTUL SEPSISULUI

1.1. Tehnologii de invitare automata / inteligenta artificiala utilizate in anesteziologie -
terapie intensiva

Etapa actuala de dezvoltare a stiintei si practicii medicale se caracterizeaza printr-o
patrundere “exploziva” a tehnologiilor de Tnvatare automata / inteligenta artificiala, asteptandu-se
un beneficiu incontestabil si imediat atat pentru pacient, céat si pentru clinician. O teza doctorala
din 2022 [1], ce are tangente cu cercetarea curenta, contureaza starea lucrurilor din acest domeniu
n felul urmator : “Stiintele vietii din era digitala sunt conduse de moneda sa cea mai fundamentala
si de neinlocuit: datele. Aparitia algoritmilor de “Big data” si de invitare automatd (1A) a promis
ca va revolutiona stiintele biomedicale si practica medicala prin intermediul diagnosticului
automat, al subtiparii bolilor, bazate pe date, si al tratamentelor personalizate. Cu toate acestea,
n timp ce 1A in sandtate a devenit un domeniu vibrant, in multe cazuri traducerea in practicd s-a
dovedit a fi mai provocatoare decdt se astepta, sau pentru a spune mai direct: revolutia este inca
in asteptare”.

Conform Food and Drug Administration, S.U.A., “Pe mdasura ce tehnologia continua sa
(IA), si in special subsetul de IA cunoscut sub numele de invitare automatd (IA), a devenit o parte
importantd a unui numdr tot mai mare de dispozitive medicale. Unul dintre cele mai mari beneficii
potentiale ale ML consta in capacitatea sa de a crea perspective noi si importante din cantitatea
mare de date generate in timpul furnizarii de ingrijiri medicale in fiecare zi” [2].

O prognoza din 2018 a plasat valoarea pietei A pentru asistenta medicald in crestere de la 2
miliarde de dolari in 2018 la 36 de miliarde de dolari pana in 2025, cu o rata de crestere anuala de
50% [3]. Conform unei prognoze mai recente (2021) in baza aceleiasi surse, se estimeaza ca
inteligenta artificiala pe piata sanatatii va creste de la 6,9 miliarde USD in 2021, la 67,4 miliarde
USD pana in 2027, cu o crestere anuala de 46,2% din 2021 pana in 2027 [4].

Conform unui articol recent [5], aplicatiile comerciale ale inteligentei artificiale (Al) si
invatarii automate au Inregistrat recent progrese remarcabile, in special in domenii precum
recunoasterea imaginilor, procesarea limbajului natural, traducerea limbajului, analiza textelor si
autoinvatarea. Cu toate acestea, tehnologiile descrise au atins cea mai mare performanta in
aplicatiile cu o singura sarcina, in care pot fi tolerate rezultatele imperfecte si erorile ocazionale.

Practica anesteziei-terapiei intensive (ATI) este diferitd. Ea incorporeaza cerinte pentru fiabilitate
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ridicatd, restrictii temporale de interpretare, actiune/raspuns fizic, mai degrabd decat orice act
cognitiv. Tranzitia la medicina bazata pe dovezi si “Big Data” este un eveniment relativ recent. Tn
schimb, medicii din serviciul anesteziologie-terapie intensiva (ATI) s-au bazat mult timp pe fluxuri
personalizate de date cuantificate pentru a-si ingriji pacientii, iar progresele in monitorizare si
volumul acestor date au sustinut imbunatatirile dramatice ale sigurantei pacientilor in domeniul
ATI [6]. Specialistii respectivi deseori actioneaza in circumstante “de muchie” a cuplului “cauza
si efect”: de obicei, deciziile nu pot fi amanate, iar erorile de judecata pot fi adesea de neevitat. Un
articol de sinteza din 2020 [7] indica urmatoarele domenii din specialitatea ATI cu cea mai Tnalta
ratd de utilizare a tehnologiilor 1A: (1) monitorizarea profunzimii anesteziei, (2) controlul
anesteziei, (3) prezicerea evenimentelor si a riscurilor, (4) ghidarea cu ultrasunet, (5)
managementul durerii si (6) logistica salii de operatie, la care mai pot fi suplimentate prezicerea
mortalitatii, suportul decizional in ventilatia mecanica, prezicerea sepsisului [8].

Analiza dinamicii in timp a frecventei publicatiilor (PubMed) la intersectia domeniilor
fnvatare automata / inteligenta artificiala cu domeniile anesteziologie / terapie intensiva pentru
perioada 1980 — 2021 (Fig. 1.1) denota o crestere exponentiala a numarului publicatiilor incepand
cu anul 2018.
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Figura 1.1. Frecventa publicatiilor (PubMed) in domeniul inteligentei artificiale/
Tnvatarii automate in terapie intensiva / anesteziologie pe perioada 1980 — 2021

Nota: Cu culoare mai intunecatd este reprezentatd frecventa surselor ce vizeazad sepsisul.

O sinteza sistematica din 2022 [9], care include o evaluare a unui numar larg de surse ce

descriu domeniul in perioada 1980 — 2020, ilustreaza importanta dezvoltarii sistemelor inteligente
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de sprijinire a deciziilor clinice bazate pe invatarea automata si mentioneaza ca aceste sisteme pot
ajuta Tn mod direct clinicienii la diagnosticarea cu acuratete, prognozarea rezultatelor, identificarea
evenimentele cu risc sau la luarea unei decizii terapeutice.

Astfel, aceasta lucrare descrie urmatoarele aspecte/directii de aplicare a IA in ATI (in
paranteze este indicata ponderea lucrarilor publicate, caracteristice pentru un anumit subdomeniu):
4 directii clinice: (a) monitorizare, detectie si diagnostic (13,2%); (b) identificarea precoce a
evenimentelor clinice (33,0%); (¢) predictia rezultatului si evaluarea prognosticului (47,6%), si (d)
decizii de tratament (6,2%). Din cele 97 de lucrari selectate in final, 82 (84,5%) studii au folosit
datele pacientilor adulti, 9 (9,3%) studii au folosit datele de la copii si adolescenti si 6 (6,2%) studii
au folosit datele de la nou-nascuti. O mare parte de studii - 65 (67,0%) au folosit date dintr-un
singur centru, iar 32 (33,0%) studii au folosit seturi de date multicentrice; 88 (90,7%) studii au
folosit invatarea supravegheata, 3 (3,1%) studii au folosit Invétarea nesupravegheata si 6 (6,2%)
studii au folosit invatarea prin intdrire. Categoriile de variabile clinice, incepand cu cele mai
frecvent utilizate, au fost datele demografice (n=74), valorile de laborator (n=59), semnele vitale
(n=55), scorurile (n=48), parametrii ventilatori (n=43), comorbiditatile (n=27), medicamentele
(n=18), rezultatele (n=14), balantele hidrice (n=13), interventiile non medicale (n=10), simptomele
(n=7) si istoricul medical (n=4). Masurile de evaluare adoptate cel mai frecvent pentru studiile de
modelare a datelor clinice au inclus aria sub curba ROC (n=61), sensibilitatea (n=51), specificitatea
(n=41), acuratetea (n=29) si valoarea predictiva pozitiva (n=23).

O analizd mai detaliatd a celor 4 directii enumerate mai sus releva urmatoarele aplicatii
clinice: (1) Monitorizarea, detectarea si diagnosticarea (13 studii) include urmatoarele aspecte: (a)
Monitorizarea indicatorilor fiziologici [10-13]; (b) Anomaliile ventilatiei mecanice (in special,
asincronia pacientului cu ventilatorul) [14-16]; (c) Monitorizarea electroencefalografica (la
pacienti cu epilepsie, encefalopatie metabolica, hipoxie cerebrald, ischemie si hematom subdural
in leziunile cerebrale traumatice) [17-20]; (d) Detectarea infectiei [21-23]; (II) Identificarea
timpurie sau predictia evenimentelor clinice (32 studii), care includ: (a) Predictia leziunilor renale
acute [24-26], (b) Predictia sepsisului si a infectiei [27-37], (c¢) Predictia bolilor respiratorii si a
ventilatiei mecanice [38-45], (d) Predictii si evaluari ale altor conditii clinice (10 studii, vizand
prognoza unor parametri fiziologici, ca debitul urinar, glucoza serica, acidul lactic, nivelul
anemieli, etc.) [46-54]; (111) Evaluarea rezultatelor si evaluarea prognostica (46 lucrari), ce include:
(a) Rezultatele pacientilor cu boli specifice (mortalitatea Tn sepsis [55-59], leziunea renala acuta
[60-62], leziunea hepatica [63-65], cancerul [66, 67], bolile cardiace [68, 69], patologia cerebrala
[70, 71], pulmonara si altele [72-77], (b) Prognosticul tratamentului si evaluarea timpului de

sedere 1n unitatea ATI [78-89]; (1) Deciziile de tratament (6 studii) exprimate prin: (a) Abordarea
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dozei optime de medicament (vasopresina, heparina, morfind) [90-93] si (b) Definirea momentului
optim pentru detubare [94, 95].

Din cele trei tipuri de invatare automata de baza intaietatea o detine invatarea supravegheata
(91%), urmata de cea prin consolidare (6%) si Invatarea nesupravegheatd (3%). Cele expuse sunt

rezumate in diagramele de mai jos:

IL.

Figura 1.2. Ponderea principalelor domenii clinice vizate de aplicatiile de
inteligenta artificiala (I) si a tipurilor de invatare automata (II) in ATI

Notda: A - monitorizare, detectare si diagnostic, B — identificare precoce a evenimentelor clinice; C —
predictia rezultatului si evaluarea pronosticului; D — decizii de tratament. IS — invatare supravegheata,
IC — invatare prin consolidare, INS — invatare nesupravegheata

Un sumar al aplicatiilor incluse in acest studiu este accesibil in Tabelul 1.1, iar o descriere
mai detaliata a tehnicilor folosite este prezenta in urmatorul compartiment al tezei, unde se descriu
metodele utilizate Tn studiul curent in comparatie cu cele utilizate in alte studii.

Din cele 643 de lucrari extrase initial din baza de date PubMed conform criteriilor de
includere in acest studiu au fost selectate 97. Aceasta, dintr-o parte, pare sa ingusteze spectrul de
tehnici/directii descrise in studiu, din alta parte, caracterizeaza nivelul de credibilitate al studiilor
neincluse ca fiind unul sub anumite limite. Totusi, lucrarea include principalele aplicatii Al
utilizate In ATI pana la momentul scrierii articolului (2022), aceasta fiind in concordanta si cu

rezultatele altor sinteze sistematice ce vizeaza domeniul utilizarii IA in ATI [3, 96, 97].
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Tabelul 1.1. Directii si aplicatii clinice ale invatairii automate / inteligentei artificiale in ATI

Directia/Domeniul Aplicatii Surse
clinic de aplicare bibliografice
- Monitorizarea indicatorilor fiziologici [10-13]
Monitorizare, detectare si
diagnostic -Anomaliile ventilatiei mecanice (in [14-16]
special, asincronia pacient-ventilator)
-Monitorizare electroencefalografica (la [17-20]
pacienti cu epilepsie, encefalopatie
metabolica, hipoxie cerebrala, si ischemie
si hematom subdural in leziunile cerebrale
traumatice)
-Detectarea infectiei [21-23]
Identificarea timpurie sau -Predictia leziunilor renale acute [24-26]

predictia evenimentelor
clinice

-Predictia sepsisului si a infectiei

[1, 21, 22, 27-37,
97, 115, 120-124,
126, 129, 130]

-Predictia bolilor respiratorii si a ventilatiei [38-45]
mecanice
-Predictia si evaluarea altor conditii clinice [46-54]
(prognoza unor parametri fiziologici:
debitul urinar, glucoza serica, acidul lactic,
nivelul anemiei, etc.)
Predictia rezultatului si -Rezultatele pacientilor cu boli specifice:
evaluarea pronosticului ~ mortalitatea Tn sepsis [55-59]
~ leziunea renala acuta [60-62]
~ leziunea hepatica [63-65]
~ cancer [66, 67]
~ boli cardiace [68, 69]
~ patologie cerebrala [70, 71]
~ patologie pulmonara si altele [72-77]
- Prognosticul tratamentului si evaluarea [78-89]
timpului de sedere in unitatea ATI
Decizii de tratament -Definirea dozei optime de medicament [90-93]
(vasopresina, heparind, morfind)
- Identificarea momentului optim pentru [94, 95]
detubare
- Alegerea tacticii optime de tratament al [92, 131]
sepsisului
Altele ~ Monitorizarea profunzimii anesteziei [7]

~ Ghidarea cu ultrasunet,
~ Managementul durerii, etc.
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In concluzie, vizand sinteza sistematicd mentionatd si alte lucrari similare, se poate de
mentionat ca identificarea timpurie, predictia rezultatelor clinice si evaluarea prognosticului a
contribuit la aproximativ 80% din studii, iar aplicatiile de sprijinire a deciziilor clinice bazate pe
invatarea automata in unitatea de terapie intensiva ar putea sprijini luarea in timp util a deciziilor
[13], iar transformarea datelor in perspective mai actionabile sau reguli clinice bazate pe dovezi
[88], ajuta la diagnosticarea bolii [29], prezic rezultatele adverse inainte ca acestea sa apara [63],
permit evaluarea continua a raspunsului pacientului la interventiile de ingrijire critica [78], sporesc
calitatea managementului in situatii complexe si asigura mai bune decizii de tratament [90], reduc
in cele din urma povara clinicienilor [51] si ofera medicilor libertatea timpului, care este
redirectionat spre asigurarea asistentei emotionale si ingrijirilor umane [98].

Merita sa fie mentionate doua aspecte importante suplimentare la cele descrise. Aceste sunt
explicabilitatea si transferabilitatea sistemelor IA. Prima este cruciala pentru adoptarea de catre
comunitatea medicala a acestor sisteme, iar a doua poate influenta rezultatele finale la etapa de
utilizare practica in unitatea medicala tinta.

Tn acest context, medicina este foarte interesatd de inteligenta artificiala explicabila (XAI).
Explicabilitatea modelelor de inteligenta artificiala este, astfel, un subiect important care a primit
recent o atentie considerabila in literatura de specialitate (Holzinger, 2019; Phillips et al., 2021).
Din punct de vedere tehnic, problema explicabilitatii presupune gestionarea incertitudinii in lumea
reala si explicarea cum un model IA a ajuns la anumite concluzii (rezultate). XAl lucreaza cu
implementarea transparentei si trasabilitatii metodelor de invatare automata statistica, in special a
invatarii profunde. Se remarca faptul ca inteligenta artificiala explicabila, asa cum exista in
prezent, trebuie imbunatatita prin suplimentarea ei cu aspecte de cauzalitate pentru a ajunge la
medicina explicabila.

Prin transferabilitatea sistemelor IA se subintelege utilizarea unui sistem bazat pe date de la
un spital la altul. In aceasti situatie, sistemul functioneaza de obicei mai prost in circumstante noi.
Astfel, este necesara o validare externa independenta pentru a stabili generalizabilitatea modelului
la diverse cohorte inainte ca aceste modele de predictie a riscului sa poata fi aplicate Tn mediul
clinic (Cho et al. 2020). Cu toate acestea, atunci cand sunt utilizate pe esantioane externe,
majoritatea modelelor de predictie a riscului propuse recent au performante slabe (Siontis,
Tzoulaki, Castaldi, 2015; Chen et al., 2022)

Aceste aspecte sunt discutate Tn detaliu Tn ultimul capitol al tezei.
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1.2. Conceptul de sepsis. Evolutia conceptului si continutul lui modern

Bolile infectioase au fost o cauza principala a mortalitatii de-a lungul istoriei civilizatiei
umane. Sepsisul se referd la o complicatie potential fatalda a unei infectii severe, de obicei
bacteriene, si a fost definit recent ca fiind un raspuns dereglat al gazdei la infectie [99]. In recurs
istoric, de exemplu, Moartea Neagra (ciuma bubonica) a distrus aproximativ o treime din populatia
Europei medievale si Asiei, cercetdtorii antici fiind deja constienti de magnitudinea problemei si
avand adesea temeri temeinice [100].

Cuvantul “sepsis” provine din greaca (onyic) insemnand ,,descompunerea materiei organice
animale sau vegetale in prezenta bacteriilor” [101]. In context medical cuvantul “sepsis™ a fost
intalnit pentru prima data in poeziile lui Homer cu aproximativ 2700 de ani in urma, unde apare
ca derivat din verbul “sepo” (onmw) care se traduce prin ,,putrezesc” [101]. Chiar daca sepsisul a
pastrat o prezentd de-a lungul secolelor, de exemplu prin aparitia In scrierile lui Hipocrate si Galen,
numai odata cu aparitia “teoriei germenilor” din anii 1800, originile sale microbiene au fost clar
conturate [100].

In timp ce reprezentarea antica a sepsisului era caracterizatd in mare parte prin “putrezirea
carnii”, rani si febrd, aparitia microbiologiei si imunologiei moderne a permis cercetatorilor sa
ajungi la o imagine mult mai rafinati a sepsisului. In primul rand, aceasta a implicat clarificarea
ca infectiile bacteriene contagioase erau fundamentul unei complicatii septice. Apoi, pe parcursul
secolului al XX-lea, au fost obtinute perspective si mai profunde asupra proceselor moleculare ale
sepsisului, dezvaluind rolurile citokinelor si ale sistemului de coagulare [100].

La inceputul anilor 1990, prima definitie internationald de consens a sepsisului, “Sepsis-17,
a descris sepsisul ca o inflamatie sistemica indusa de infectie [102]. Ulterior, datoritd faptului ca
inflamatia sistemica nu este suficient de specifica pentru sepsis, gratie prezentei ei si la pacientii
fara infectie care au un prognostic mai bun, a fost propus conceptul “Sepsis-2” pentru a extinde
prima definitie, luand in considerare in continuare parametrii inflamatori, hemodinamici si de
disfunctie de organ [103]. Conceptul recent propus a urmarit cresterea specificitatii prin includerea
indicatorilor leziunii de organ. Cu toate acestea, criteriile anterioare pentru definirea sepsisului au
fost pastrate n uz, ceea ce a condus la confuzii, de exemplu, daca sa se diagnostice ,,sepsis” dupa
noile criterii de diagnostic sau ,,sepsis sever” dupa cele vechi [104].

O reconsiderare a sepsisului a avut loc odata cu aparitia conceptului “Sepsis-3”, propus in
2016 [99], unde sepsisul a fost definit ca un raspuns dereglat al gazdei la infectie, care pune viata
in pericol. Acesta concept este operationalizat prin evaluarea insuficientei secventiale de organ

(SOFA) [105], unde criteriile clinice de diagnostic ale sepsisului cuprind o crestere acuta cu cel
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putin doud puncte a scorului SOFA combinat cu o infectie confirmatd sau suspectata [99].
Cercetarea din cadrul tezei utilizeaza cea mai recenta definitie, “Sepsis-3”.

Ultima definitie are si limitarile sale. In comparatie cu definitiile anterioare, “Sepsis-3” prin
designul sau implica o disfunctie a organelor, ficand-0 ca definitie mai restransa, care descrie o
cohortd severi de pacienti. In continuare, ca o limitare relevanta pentru Sepsis-2 si Sepsis-3, este
cerinta pentru infectia suspectata (sau doveditd) ce presupune o dependenta puternica a acestor
definitii de interventiile de diagnostic (de exemplu, prelevarea hemoculturii).

In sfarsit, complexitatea conceptului “Sepsis-3”, care utilizeaza scorul SOFA, face ca aceasta
definitie sa fie cea mai aplicabild in unitatea de terapie intensiva. Cu toate acestea, definirea
sepsisului n situatii mai putin exprimate clinic ramane provocatoare.

Chiar daca sepsisul a imbracat multe fete pe parcursul secolelor, o proprietate esentiala a
fost pastrata. De fapt, unul care era deja cunoscut cu aceasta este Niccolo Machiavelli, un scriitor
politic din secolul al XVI-lea. Unul din citatele lui celebre afirma: ,,Dupa cum spun medicii despre
febra agitata, ca la inceputul bolii este greu de detectat, dar usor de tratat, dar cu timpul, avand in
vedere cd nu a fost nici detectatd, nici tratatd la inceput, devine usor de detectat, dar dificil de
tratat” [106].

Tn ciuda progreselor inovatoare ale medicinei moderne, cum ar fi terapiile antimicrobiene si
imunomodulatoare sau monitorizarea avansatd, clinicienii de astdzi inca se confruntd cu aceeasi
situatie. In stadiile incipiente ale sepsisului el este greu de identificat, leziunile organelor fiind
reversibile, astfel incat o terapie antimicrobiana eficientd sa rezulte in vindecare completa. Cu toate
acestea, fiecare ord de interventie intarziata duce la o crestere masurabila a mortalitatii [107].

In pofida deceniilor de cercetare, sepsisul rimane o problema de sanitate publici importanta
cu o mortalitate semnificativa, morbiditate si costuri inalte asociate tratamentului [108-110]. Exista
tot mai multe dovezi cd managementul sepsisului necesitd un diagnostic precoce urmat de o initiere
rapidad a unui tratament antimicrobian eficient [111].

Cu toate acestea, recunoasterea pacientilor cu sepsis in stadiile incipiente, unde afectarea
organelor este deocamdati reversibila, este o sarcini notoriu de dificila pentru clinicieni. In timp
ce semnele timpurii pot fi deocamdatd vagi si nespecifice, provocarea clinicianului fiind
determinata de varietatea mare a diagnosticelor diferentiale si ca rezultat de prea multe ori exista

o intarziere 1n initierea unei terapii de resuscitare si antimicrobiene potential salvatoare [112].
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1.3. Situatia actuala in abordarea problemei sepsisului cu utilizarea tehnologiilor intelectuale
in managementul clinic al starii de sepsis

In ultimele decenii, clinicienii si cercetitorii au ciutat markeri biologici care ar permite o
recunoastere precoce a sepsisului, desi succesele fiind modeste [113, 114]. Acum, Tn epoca
revolutiei digitale in curs de desfasurare in asistenta medicala, condusa de colectarea de rutina a
datelor in sistemele de gestionare a datelor pacientilor si bazele de date electronice ale dosarelor
de sanatate, existd o noua sperantd Tn abordarea problemei si recunoasterea timpurie prin
descoperirea markerilor digitali de sepsis. Tn acest scop s-a propus extragerea multitudinei datelor
pacientului folosind invatarea automata pentru a valorifica semnalele timpurii, care sunt predictive
pentru o iminenta stare de sepsis.

Studiile timpurii care au folosit 1A la pacientii cu sepsis s-au concentrat pe prezicerea
rezultatelor clinice legate de sepsis, cum ar fi mortalitatea [115, 116]. Chiar daca un punct final ca
mortalitatea este clar definit si pare a fi o alegere naturala pentru o tinta de predictie clinica, ne
putem intreba in ce masura ar fi de fapt predictia precisa a mortalitatii la pacientii cu sepsis
actionabila clinic prin faptul ca sprijina clinicienii in luarea deciziilor. Tn special, din moment ce
managementul sepsisului este o situatie extrem de sensibila de timp, in care fiecare ora de intarziere
a antibioticoterapiei si resuscitdrii cu fluide poate duce la leziuni ale organelor potential
ireversibile, exista un argument practic puternic in favoarea prezicerii daca si cand va aparea exact
sepsisul, decat sa se prevada rezultatul final al acestuia. Interesul din ultimii ani fata de subiect

este ilustrat si de dinamica numarului de publicatii in domeniu (Fig.1.3.)

Publicatii 1990 — 2021: (Al OR ML) AND Sepsis
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Figura 1.3. Numarul publicatiilor (PubMed) in domeniul inteligentei artificiale/

invatarii automate dedicate sepsisului in perioada 1990 — 2021

Propulsat de o disponibilitate nevazuta anterior a bazelor de date mari, cum ar fi MIMIC

[117, 118], au fost efectuate studii initiale care au considerat predictia sepsisului ca o problema de
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avertizare timpurie. Henry si colab. [119] a dezvoltat un scor de avertizare in timp real
(TREWScore) pentru predictia socului septic cu un model de hazard proportional Cox. Apoi, a
fost dezvoltat un model de risc numit ,,In Sight” pentru a prezice aparitia viitoare a sepsisului [34].
Majoritatea acestor studii se bazeaza pe tehnicile conventionale de modelare statistica. De
exemplu, Calvert si colab. [120] utilizeaza un set de noud parametri vitali.

In anii urmatori atentie considerabild capitd invitarea automati profunda [121, 122].
Astfel, avand 1n vedere dispozitiile de mai sus si nevoia clinica urgenta de avertismente timpurii
si precise, predictia sepsisului a atras atentia comunitatii de Tnvatare automata.

In Ghidul international pentru managementul sepsisului si al socului septic din 2021 [123]
in premiera este mentionat potentialul rol al invatarii automate, care “poate imbundtdati
performanta instrumentelor de screening [al sepsisului], iar intr-0 meta-analiza pe un lot de
42623 pacienti din sapte studii dedicate prezicerii sepsisului spitalicesc, aria de sub curba ROC
este de 0,89 ( 95% I1, 0,86-0,92); sensibilitatea - 81% (95% I1, 80-81) si specificitatea - 72%
(95% I, 72-72), fiind mai mari pentru invitarea automatd decdt aria de sub curba ROC pentru
instrumentele traditionale de screening, cum ar fi SIRS (0,70), MEWS (0,50), si SOFA (0,78)”
[97].

In plan de implementare, invitarea automati este o disciplind a domeniului IA axata pe a
face masinile capabile sd Indeplineascd sarcini fara a fi programate in mod explicit pentru ele.
Pentru a face acest lucru, trebuie antrenati algoritmi, ceea ce, in functie de algoritm, poate fi realizat
prin analiza esantionului, sau antrenarea bazatd pe date, sau prin dezvoltarea iterativa a unei
strategii de rezolvare a problemelor, bazata pe recompense sau pedepse. Dintre diferitele tipuri de
strategii de invatare, una dintre cele mai utilizate este invatarea supravegheatd. Aici, obiectivul
este de a crea un model capabil sa prezicd o valoare de iesire avand in vedere un set de variabile
de intrare.

De exemplu, pentru a prezice starea maligna (vs. benignd) a unui tesut dat avand in vedere
unele variabile morfologice, datele pacientului sau chiar imaginea specimenului. Daca variabila
de iesire este limitatd la un set cunoscut de valori, sarcina se numeste clasificare, in timp ce daca
predictia ar trebui sa fie orice valoare numerica dintr-un interval, obiectivul este de a face o regresie
[124]. In invitarea supervizata, algoritmii au nevoie de un set de esantioane rezolvate, adica date
care includ valorile variabilelor de intrare impreuna cu rezultatul corect. Odata antrenati, acesti
algoritmi pot prezice rezultatul (eticheta) unor seturi noi de variabile de intrare.

In continuare, sunt explicati pe scurt principalii algoritmi de IA supravegheati utilizati in

studiile descrise in literatura [7, 15, 22, 28, 31-36, 55, 97, 115, 116, 120, 121, 124, 129-132, 134,
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135, 137, 139]. Elementele de formalism matematic utilizate in continuare sunt bazate pe [125] si
[126], daca nu este specificat altfel.

Urmand afirmatia ca invatarea supravegheata este cel mai bine inteleasa [127] si un element
crucial in acest caz este invatarea dintr-un set de date de antrenament care include un set limitat de
vectori (fiecare descriind o pereche de intrare-iesire: ex. starea pacientului — diagnostic/pronostic,
unde fiecare intrare corespunde unei etichete). Sarcina de invatare constd in identificarea functiei
care descrie cu un grad suficient de acuratete relatia dintre intrare si iesire, apoi aceastd functie
invatata este utilizatd pentru a prezice rezultatul in cazul unor date noi care nu au participat la
invatare.

Daca notam cu X spatiul vectorial care include toate intrarile posibile si cu Y toate
iesirile/etichetele posibile putem presupune ca exista o distributie de probabilitate necunoscuta pe
spatiul produs Z = X x Y, astfel incat p(z) = p(%,y). In acest caz, setul de date de antrenament,

care consta din n esantioane din aceasta distributie, poate fi scris dupa cum urmeaza:

S={G,y1), Gy} = {71, 70} (1.1)
unde X; este un vector din setul de training si y; este eticheta lui.
In acest caz, problema consta in identificarea unei functii f : X — Y, astfel incat f(x) ~ y.
Fie H spatiul functiilor f : X — Y, numit spatiu de ipoteze, pe care algoritmul va efectua cautarea,
folosind functia de pierdere L(f(X),y), care reprezintd diferenta dintre valoarea prezisa f(X) si
valoarea adevarata y. Pentru a aborda acest lucru mai formal, implicand notiunea de probabilitate,
presupunem ca existd o distributie comuna de probabilitate P(x, y) peste X si Y, iar setul de date
de antrenament este o colectie obtinuta prin esantionare aleatorie din setul parinte. Ipoteza unei
distributii comune de probabilitate ne permite sd8 modelam incertitudinea in predictii (de exemplu,
din zgomotul din date) deoarece y nu este o functie determinista a lui x, ci mai degraba o variabila
aleatoare cu distributie conditionata P (y|x) pentru un x fix.
Atunci riscul (R) asociat cu functia de pierdere poate fi definit ca asteptarea matematica (E)

a unei ipoteze h(x), din spatiul ipotezelor H [128]:

R(h) = E[L(h(0),y)] = f L(h(:),y)dP(x, ). (1.2)

In acest context, scopul final al unui algoritm de invitare este gasirea unei ipoteze h* in clasa

fixa de functii £, pentru care riscul R(h) este minim:

h* = argmin R (h). (1.3)
heH
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Tipurile de functii de pierdere utilizate pot fi diverse, in functie de mai multi factori (de
exemplu, tipul datelor (numerice versus categorice), tipul problemei (predictie vs clasificare), etc.).
Multe probleme de diagnostic/prognostic medical (acesta este si cazul cercetdrii curente)
reprezinta probleme de clasificare dihotomica (prezenta vs absenta bolii). In acest caz, in termeni
generali, functia de pierdere este de tipul:

0 daca y =y

L@, y) = {1 daca § %y (1.4)

Tn descrierea ce urmeaza, sunt utilizate urmatoarele notatii: o variabila de intrare este de
obicei desemnata prin simbolul X. Daca X este un vector, componentele sale pot fi accesate de
indicele X;. Iesirile cantitative sunt notate cu Y si iesirile calitative cu G (pentru grup). Literele
mari sunt folosite atunci cand se refera la aspectele generice ale unei variabile. Valorile observate
sunt scrise cu litere mici (de exemplu, a i-a valoare observata a lui X este scrisa ca x;). Matricele
sunt reprezentate cu majuscule aldine; de exemplu, un set de N p-vectori de intrare x;, i = 1,
..., N este reprezentat de matricea X de dimensiuni N x p. Tn general, vectorii nu vor fi aldine,
decét atunci cand au N componente; un vector p de intrari x; pentru a i-a observatie diferda de un
N-vector x; constand din toate observatiile asupra variabilei X;. Deoarece toti vectorii sunt
presupusi a fi vectori coloand, al i-lea rand al lui X este x/, adica transpunerea vectoriala a lui x;.
Pentru un G cu doua clase, tinta este codificata binar ca Y si apoi tratatd ca o iesire cantitativa.
Predictiile Y vor fi de obicei in intervalul [0, 1] si putem atribui eticheta de clasi G in functie de
pragul y > 0.5. Aceasta abordare se generalizeaza si la rezultatele calitative de nivel K (de

exemplu, in cazul variabilelor categoriale).

Regresia liniara

Modelele liniare au fost un pilon al statisticilor timp de cateva decenii si raiman unul dintre
cele mai importante instrumente care servesc drept bazi sau tangenti la alte metode [125, 126]. Tn
general, un model liniar modeleaza dependenta dintre un raspuns (iesire) y si un vector de intrare

x ca o functie liniara:

y=xTB+ B+ € (1.5)
unde, B este vectorul parametrului, B, reprezinta termenul de interceptare (ordonata la baza) si

€ ~ N (0,02) este o variabila aleatorie gaussiani care este zgomotul din model.

Avand un vector de intrari XT = (Xl,X e o Xp ) putem prezice iesirea Y folosind

modelul:
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p
P =p+ ZX,—B,-. (1.6)
=1

Potrivirea modelului la un set de date de antrenament se poate face prin mai multe metode,
insi cea mai populari este metoda celor mai mici patrate. in aceastd abordare, alegem coeficientii

[ pentru a minimiza suma reziduala a patratelor (RSS):

N
RSS(B) = ) (i — B2, (1.7)
i=1

unde RSS(B) este o functie patratica a parametrilor si, prin urmare, minimul sau exista intotdeauna,

dar poate sa nu fie unic. Solutia este cel mai usor caracterizata in notatie matriceala:

RSS(B) = (y —XB)'(y — XB), (1.8)
unde X este 0 matrice N x P cu fiecare rand un vector de intrare si y este un N-vector de iesiri din
setul de antrenament.

Daca extrapolam la un context de diagnostic dihotomic, in care cazurile care dau un raspuns
pozitiv Y (prezenta bolii) sunt codificate ca 1, iar cele cu raspuns negativ (absenta bolii) — ca 0,

atunci valorile ajustate ¥ sunt convertite intr-o variabili de clasa G ajustati conform regulii:

C= {maladla PREZENTA dacaY > 0.5, (1.9)

maladia ABSENTA daci ¥ < 0.5

Metode bazate pe arbori decizionali

Metodele bazate pe arbori decizionali (MAD) impart spatiul caracteristic intr-un set de
dreptunghiuri si apoi potrivesc un model simplu (cum ar fi o constantd) in fiecare dintre ele. Sa
consideram o problema de regresie cu raspuns continuu Y si intrari X; si X,, fiecare luand valori
in intervalul unitar. Panoul (a) din Fig. 1.4 prezinta o partitie a spatiului caracteristic prin linii care
sunt paralele cu axele de coordonate. In fiecare element de partitie putem modela Y cu o constanta
diferita. Mai intai impartim spatiul in doua regiuni si modelam raspunsul prin media lui Y n fiecare
regiune. Apoi, una sau ambele dintre aceste regiuni sunt impdrtite n alte doua regiuni si acest
proces este continuat, pana cand se aplicd o reguld de oprire. Rezultatul acestui proces este o
partitie in M regiuni. Pentru fiecare regiune se aplicd procedura de regresie. Modelul de regresie

corespunzator prezice Y cu o constantd c,, 1n regiunea R,;,:
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M

) = Z cm I{(X1X3) € Rpn}, (1.10)

m=1
unde X; X, sunt variabile din setul de caracteristici, iar I este riscul (de predictie gresita sau de

. . 9 . P . 2
clasificare gresitd). Daca folosim ca criteriu minimizarea sumei patratelor Z(yi - f (xi)) putem

observa ca cel mai reusit c,,, este media lui y; in regiunea R,;,:

Cm = ave(yilx; € Ry). (1.11)

Un aspect important este dimensiunea arborelui, care este un parametru de reglare care
guverneaza complexitatea modelului, iar dimensiunea optima a arborelui este aleasa adaptiv din
date. O abordare ar fi Tmpartirea nodurilor arborelui numai daca scaderea sumei patratelor din
cauza Tmpartirii depaseste un anumit prag. Strategia preferata este sd creasca un arbore mare Ty,
oprind procesul de impartire numai atunci cand este atinsd o dimensiune minima a nodului. Apoi,
acest arbore mare este ,,taiat” folosind abordarea cost-complexitate, care constd in definirea unui
subarbore T < T, ca orice arbore care poate fi obtinut prin taierea T, adica prin eliminarea
oricarui numar de noduri interne (non-terminale) ale acestuia. Criteriul pentru ,taiere” este
compromisul dintre dimensiunea arborelui si performanta modelului obtinut din ,.taiere”.

Cele descrise se referd in primul rand la o problemd de regresie. Pentru sarcinile de
clasificare acest lucru este de asemenea valabil, cu unele diferente in impartirea nodurilor si
strategia de ,taiere”. Sa consideram ca tintd un rezultat de clasificare care ia valorile 1,2,..., K.

Intr-un nod m, reprezentand o regiune R,,, cu N,,, observatii, fie

1
P = 7= ) 101 =K) (112)

Xi€Rm
proportia de observatii de clasa k Tn nodul m.

Atribuim observatiile de la nodul m clasei k(m) = argmax;pn,k, clasa majoritara din
nodul m. Drept criterii de optimizare pot servi eroarea de clasificare gresita, indicele Gini, cross-
entropia sau devianta, etc.

Astfel, un algoritm cu arbore de decizie (AD) are structura internd a unui arbore grafic, in
care fiecare nod de ramurd evalueaza o variabild a esantionului, fiecare muchie reprezinta un
rezultat posibil al evaluarii iar fiecare frunza reprezinta un rezultat final posibil. Fig. 1.4 (b)
reprezintd un AD simplu care determina daca un pacient este septic urmand definitia Sepsis-3.
Structura arborelui, inclusiv numarul de noduri, starea evaluata pe fiecare nod si valoarea fiecarei

muchii, este determinata in timpul procesului de antrenament. Un tip special de AD este Random
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Forest (RF), care nu este strict un arbore, ci un set de AD care utilizeaza diferite variabile ale
esantioanelor. Rezultatul final al unui RF este o medie a rezultatelor arborilor interni, de obicei
modul, pentru clasificare si media, pentru regresie. Clasificatoarele RF au in general performante
ridicate, sunt usor de configurat si este posibil de obtinut informatii utile pentru interpretarea

clasificatorilor antrenati, cum ar fi importanta variabilelor.

(@) (b)
(O sofFa
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X2 Rz ta A \
R3 O O Infectia ?
f2 Ra Non-sepsis > 4 3
Rl erm(“),,’/ Suspec«ataO N \NOU
1 t Sepsis Sepsis Non-sepsis
1 Xl 3

Figura 1.4. (a) Partitia spatiului de caracteristici cu ajutorul liniilor paralele axelor
de coordonate. in fiecare partitie putem modela Y cu o constanti diferiti (preluat din [125]);
(b) Un arbore decizional care determina daca un pacient este septic urmand definitia
Sepsis-3 (preluat din [124] cu modificari)

Metode cu vectori de suport

Masina cu vectori de suport (MVS) este o abordare a clasificarii care a fost dezvoltatd in
comunitatea informatica 1n anii 1990 si de atunci a crescut in popularitate. Aceasta abordare
include o colectie de metode (clasificator de marja maxima, clasificator cu vectori de suport si
insdsi masina cu vectori de suport). Conform [125] acesti clasificatori, cu toate ca reprezinta
entitati distincte, de obicei extensii ale versiunilor mai timpurii, sunt adesea denumite ,,masini cu
vectori de suport”.

Un concept central in acest domeniu este notiunea de hiperplan. Intr-un spatiu
p —dimensional, un hiperplan este un subspatiu afin plat de dimensiunea planului p — 1. De
exemplu, in doua dimensiuni, un hiperplan este un subspatiu plat unidimensional - cu alte cuvinte,
o linie. In trei dimensiuni, un hiperplan este un subspatiu plat bidimensional, adici un plan. in p >
3 dimensiuni, poate fi greu de vizualizat un hiperplan, dar notiunea de subspatiu plat (p — 1) —
dimensional inca se aplici. Definitia matematica a unui hiperplan este destul de simpla. In p

dimensiuni, un hiperplan este definit prin ecuatia

33



Bot+PiXi+ B Xo+ - +B,Xp =0 (1.13)

T ) . . .
in sensul ca daca un punct X = (X X2, .. .,Xp) in spatiul p — dimensional (adica un vector de

lungime p) satisface (1.13), atunci X se afld pe hiperplan. In caz contrar, se afla de o parte sau

cealalta a hiperplanului (Fig. 1.5).
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Figura 1.5. Masina cu vectori de suport cu utilizarea a doui caracteristici:
temperatura corpului si frecventa contractiilor cardiace (preluat din [124] cu modificari)

Sa presupunem ca avem o matrice X de date n x p constand din n observatii in spatiul p —

X11 an
x=| 1 ),oxa=( F ) (1.14)
X1p Xnp

si ca aceste observatii apartin a doua clase, adica y,,...,y, € {—1,1}, unde —1 reprezinta o clasa

dimensional,

si 1 cealalta clasa. Avand in vedere o observatie-test, un vector p de caracteristici observate x* =

(xik x;)T, scopul nostru este sa dezvoltam un clasificator bazat pe datele de antrenament care

va clasifica corect observatia-test folosind valorile caracteristicilor sale. Putem eticheta o

observatie dintr-o clasad ca y; = 1 si pe cea din clasa opusa ca y; = —1. Atunci un hiperplan de
separare are proprietatea ca

Bo + P1xi1 + Paxiz + -+ + Bpxi, > 0daciy; =1, i

Bo + Bixi1 + Poxiz + -+ + Ppxip < Odacay; = —1. (1.15)

Adica clasificam observatia-test x* pe baza semnului lui f(x*) = By + B1x1 + L2x5 +

Bpxy. Dacd f(x*) este pozitiv, atunci atribuim observatia-test la clasa 1, iar dacd f(x*) este

negativ, atunci o atribuim clasei —1. Putem folosi si marimea lui f(x*). Daca f(x*) este departe

de zero, atunci aceasta inseamna ca x* se afla departe de hiperplan si astfel putem fi increzatori in
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alocarea clasei pentru x*. Pe de alta parte, daca x* este aproape de zero, atunci x* este situat langa
hiperplan si, prin urmare, suntem mai putin siguri de alocarea clasei pentru x*.

Pe baza celor descrise, folosind produsul interior a doi vectori (ca functie scalara a acestor
vectori, egal cu produsul marimii lor si cosinusul unghiului dintre ei) putem defini un clasificator

cu vectori de suport:

f(x) = Bo + Xl ailx, x;), (1.16)
unde exista n parametri a;,i = 1,...,n, cate unul pentru fiecare observatie de antrenament.
Pentru a estima parametrii «;, ..., @, si By, avem nevoie doar de (2) produse interne (x;, x;)

A . .. . (ny. . —
intre toate perechile de observatii de antrenament. Notatia ( 2) inseamna n(n 1)/ 2

si dd numarul
de perechi dintr-o multime de n elemente.

Acum sa presupunem ca produsul interior este inlocuit cu 0 generalizare a produsului interior
de forma K (x;, x;1),, unde K este o functie la care ne vom referi ca un nucleu. Un nucleu este o

functie de nucleu care cuantificd asemdnarea a doud observatii. De exemplu, am putea pur si

simplu sa luam

P
K(x;,xy) = inj,xi'j', (1.17)
j=1

care este un clasificator liniar al vectorului de suport al nucleului. Cu toate acestea, nucleele pot fi
diferite (polinomial, radial, etc.).

Metodele cu vectori de suport (MVS) trateaza fiecare proba ca pe un punct intr-un spatiu n-
dimensional si Incearca sda gaseascd un hiperplan care separa esantioanele din doua conditii
diferite. Din acest motiv, MVS sunt considerati clasificatori binari, deoarece pot clasifica datele
doar cu doua iesiri posibile. Cu toate acestea, existd mai multe strategii pentru a utiliza MVS in
probleme cu mai mult de doua iesiri posibile prin combinarea mai multor clasificatoare MVS. Fig.
1.5 reprezinta 0 MVS simpla cu doud variabile de intrare (adicd temperatura si frecventa
contractiilor cardiace). In timpul antrenamentului, parametrii hiperplanului sunt ajustati pentru a
maximiza marja dintre hiperplan si esantioanele cu iesiri diferite. Clasificatoarele MVS au in
general performante bune, cu toate acestea, sunt complexe de configurat si clasificatorii instruiti

sunt dificil de interpretat.
Regresia logistica

Regresia logisticd (RLog) 1si ia numele de la functia logisticd pe care se bazeaza:
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g(2) = T5ez (1.18)

La fel ca MVS, algoritmii RLog sunt considerati clasificatori binari, dar, in acest caz,
rezultatul va fi apropiat sau egal cu 0 pentru o conditie si aproape sau egal cu 1 pentru cealalta
conditie. Fig. 1.6 reprezintd un algoritm RLog simplu cu o singurd variabild de intrare (adica

frecventa cardiaca).

Probabilitate
Sepsis

0 - o 0 0000

T 1T T 1T T 1
40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Frecventa cardiaca

Figura 1.6. Regresia logistica. Cu rosu sunt prezentate cazurile septice, iar cu verde — cele
non-septice (preluat din [124] cu modificari)

In acest exemplu, probabilitatea de sepsis creste odata cu frecventa cardiaca, totusi aceasta
variabila nu este suficientd pentru a prezice sepsisul si unele mostre sunt clasificate gresit. Exista
o RLog generalizata pentru probleme cu conditii multiple, numita Regresie logisticd multinomiala.
In timpul procesului de antrenament, coeficientii functiei utilizate pentru a genera iesirea sunt
ajustati, astfel incat valoarea de iesire sd fie cat mai aproape posibil de 0 sau 1 pentru fiecare
conditie. In pofida numelui siu, algoritmul RLog este folosit in probleme de clasificare.
Clasificatoarele in baza RLog functioneaza bine in problemele liniare separabile si sunt usor de

configurat si antrenat. Cu toate acestea, clasificatorii antrenati sunt greu de interpretat.

Retele neuronale artificiale (RNA)

O retea neuronala foloseste un vector de intrare p cu variabile X = (Xl,XZ, ...,Xp) si
construieste o functie neliniara f(X) pentru a prezice raspunsul Y, similar altor modele descrise,
diferenta fiind in structura modelului [125]. Figura 1.7 prezinta o retea neuronala cu feed-forward
simpld pentru modelarea unei retele neuronale feed-forward cu raspuns cantitativ folosind p = 6

predictori. In terminologia retelelor neuronale, cele sase caracteristici Xy, ..., Xy alcatuiesc
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unitatile stratului de intrare. Conexiunile indica faptul cd fiecare dintre intrarile din stratul de

intrare este conectata la fiecare dintre cele K unitati ascunse. Modelul retelei neuronale are forma:

K K p
0= Bot ) BoheX)=Pot ) fig <wko+ > wk,-xj). (1.19)

j=1
Ea este construit in doud etape. Primele K activari A, k = 1, ..., K, 1n stratul ascuns sunt

calculate ca functii ale caracteristicilor de intrare Xj,..., X):

Ak = hk(X) =4 (WkO + Ep Wk]X]>, (120)

j=1
unde g(z) este o functie de activare neliniara care este specificata in prealabil. Putem considera
fiecare functie A, o transformare diferita h; (X) a caracteristicilor originale. Aceste K activari din

stratul ascuns sunt apoi trecute la stratul de iesire, rezultand

OO = Bo+ D Brde (121)

care este practic un model de regresie cu K = 3. Parametrii S, ..., fx $i Wy, ..., Wk, sunt estimati

din date. Functia de activare poate fi diferitd (sigmoida, tangentd, etc.) dar cea mai frecvent

utilizata in stadiul modern este ReLU (unitate liniara rectificatd), care are forma

9@ = 0= {; et (122)

Montarea unei retele neuronale necesitd estimarea parametrilor necunoscuti din (1.19).
Pentru un raspuns cantitativ, pierderea de eroare pdtrata este de obicei utilizata, astfel incat

parametrii sa fie alesi pentru a minimiza
n
2
Z(yi —f(x))". (1.23)
i=1

Actualmente sunt rispandite retelele neuronale cu mai multe niveluri. In acest caz, se
genereazad un numadr de modele liniare egal cu numarul de neuroni ascunsi.

Stratul de iesire poate folosi diferite functii pentru a furniza predictia finald, cea mai frecvent
utilizata fiind functia softmax. In acest caz, in loc si selectim o clasa de baza, tratim toate K clasele

simetric si presupunem cd pentru K =1, ..., K,

Bro+ Biyxy+ + Brepxp

Pr(Y =k|X =x) = (1.24)

K P+ Biyxy++ Bupxy
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Astfel, coeficientii pentru toate clasele K sunt estimati si putem rescrie sub forma de raport
log-odds:

l Pr(Y =k|X =x)
I\Pr(vy = k'IX = x)

> = (Bro — Br'o) + (Brr — Brr)xs + -+ (:ka - :Bk'p)xp (1.25)

Retelele neuronale artificiale (RNA) sunt inspirate de modul in care functioneaza neuronii
dintr-un creier uman sau biologic. Un RNA este un grup interconectat de noduri (neuroni
artificiali) separate in cel putin trei straturi: (a) intrare, care primeste datele esantionului, (b)
ascuns, care transforma valorile de intrare si (c) iesire, care oferd predictia finald pentru fiecare
proba. Cu toate acestea, este foarte obisnuit sd existe mai mult de un singur strat ascuns, deoarece
mai multe straturi cresc capacitatea RNA de a invata probleme mai complexe. Fig. 1.7 reprezinta
o RNA simpla cu sase neuroni de intrare, fiecare corespunzand cu o variabild, un strat ascuns cu

trei neuroni si un strat de iesire cu un singur neuron care emite probabilitatea de sepsis.

Strat intrare Strat Strat iesire
ascuns

Temperatura
Frecv. cardiaca
Frecv. respiratiei
PaCO2

Leucograma

Infectia

Figura 1.7. O retea neuronali artificiala cu sase predictori si un strat ascuns.
(preluat din [124] cu modificari)

Dupa cum se poate observa, nodurile de pe fiecare strat sunt conectate cu toate nodurile de
pe stratul urmator. Aceste conexiuni sunt de obicei initializate cu o pondere aleatorie. Stratul de
iesire este de obicei configurat sa aiba un nod pentru fiecare conditie posibila de iesire, iar nivelul
de activare al fiecaruia dintre aceste noduri pentru o proba corespunde cu probabilitatea ca
esantionul s apartina conditiei asociate cu nodul. In timpul antrenamentului, ponderile conexiunii
sunt ajustate, astfel incat valorile de intrare sd poata fi transformate in rezultatul asteptat prin

aplicarea succesiva a transformarilor matematice bazate pe ponderea conexiunii. Clasificatoarele

38



RNA au in general performante bune, cu toate acestea, sunt complexe de configurat, costisitoare

de antrenat si greu de interpretat.

Retele neuronale recurente (RNR)
Acest tip de retele este potrivit pentru date secventiale, iar pentru construirea de modele

predictive necesita un tratament special [125]:

Y Y
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Figura 1.8. Schema unei retele recurente (reprodus din [211])

Figura 1.8 ilustreaza structura unei RNR de bazad cu o secventd X = {X;,X,,...,X,} ca
intrare, o iesire simpla Y si o secventd de straturi ascunse {A,}; = {A4;,4,, ..., A.}. Fiecare X, este
un vector; de exemplu, intr-un document X, ar putea reprezenta o codificare one-hot pentru al ¢-
lea cuvant bazat pe dictionarul de limba pentru corpus. Pe masura ce secventa este procesata cate
un vector X, laun moment dat, reteaua actualizeaza activarile X, din stratul ascuns, luand ca intrare
vectorul X, si vectorul de activare X,_; din pasul anterior din secventa. Fiecare X, se alimenteaza
in stratul de iesire si produce o predictie O, pentru Y. O,, ultimul dintre acestea, este cel mai
relevant.

Intr-o forma mai detaliati, si presupunem ci fiecare vector X, al secventei de intrare are p
componente X} = {Xh,ng, ...,X[p}, jar stratul ascuns este format din K unititi X} =
{X¢1,X¢2, ..., Xpi}. Daca reprezentam colectia de K x (p + 1) de ponderi comune wy; pentru
stratul de intrare printr-o matrice W si, in mod similar, U este 0 matrice K x K a ponderilor u

pentru straturile ascunse, iar B este un vector K + 1 al ponderilor (, pentru stratul de iesire.

Atunci
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p p
A =g | Wio+ D wigkes + ) ttisdeag (1.26)
j=1 j=1

iar iesirea O, se calculeaza ca

K
0= o+ ) Bodu (1.27)
k=1

pentru un raspuns cantitativ, sau cu o functie suplimentard sigmoidald de activare pentru un
raspuns binar. Sunt utilizate aceleasi ponderi W, U si B pe masura ce fiecare element din secventa
este procesat, adicd nu sunt functii ale lui £. Pe masura ce se trece de la Inceput pana la sfarsit,
activarile A, acumuleaza o istorie a ceea ce a fost obtinut anterior, astfel incat contextul Tnvatat sa
poata fi folosit pentru predictie.

Montarea retelelor neuronale este consideratd o sarcind complexi. In modelul descris de
ecuatia (1.19) parametrii sunt B = (Bo,B1,...,Px), precum si fiecare dintre w =
(Wko,wkl,...,wkp),l{ = 1,...,K. Avand in vedere observatiile (x;,y;),i = 1,...,n, am putea

potrivi modelul prin rezolvarea unei probleme neliniare cu cele mai mici patrate:

18 ik 2
m{iéljgkzezzizl(yi —f(x))’, (1.28)
unde
K p
FOD = Bot ) Brg| wio+ ) wigriy | (1.29)
k=1 =1

RNR suferd de problema disparitiei (diminudrii pana la 0) gradientului. Versiunea Long
Short-Term Memory (LSTM) depaseste aceastd problemd prin introducerea unor elemente
suplimentare in arhitectura RNR (poarta de intrare, poarta de iesire, poarta de uitare si

memorycell).
Algoritmii bayesieni

Algoritmii bayesieni, cum ar fi Naive Bayes (NB) sau Bayesian Network (BN), se bazeaza
pe teorema lui Bayes, care descrie probabilitatea unui eveniment, pe baza cunostintelor anterioare
a conditiilor care ar putea fi legate de eveniment. Acest tip de algoritmi folosesc datele de
antrenament pentru a estima probabilitatile fiecarei iesiri posibile pe baza valorilor variabilelor

esantioanelor de antrenament. NB presupune independenta variabilelor, care nu este cerutd de BN.
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Algoritmii bayesieni sunt utilizati In principal in probleme bazate pe text, desi pot fi utilizati In
multe alte domenii. Sunt usor de configurat, iar clasificatorii antrenati sunt interpretabili.

Prin prisma formalismului matematic, modelele bayesiene folosesc inferenta bayesiana
pentru ponderea ipotezelor diagnostice. Aceasta oferd o ponderare care incorporeaza estimari ale
incertitudinii, care, la rindul lor, sunt determinanti importanti ai deciziilor de diagnostic. Ipotezele
sunt ponderate folosind probabilitatea posterioara a ipotezei in baza dovezilor, calculata prin regula
lui Bayes, si probabilitdtile conditionate cunoscute. De exemplu, pentru constatarea f si ipoteza

H, posteriorul se calculeaza dupa cum urmeaza:

P(fIH)P(H)
P(f)

unde probabilitatea conditionata P(H|f) este probabilitatea de a observa o constatare f, avand in

P(H|f) = (1.30)

vedere cd ipoteza H este cunoscutd a fi adevarata, iar P(H) este probabilitatea anterioard ca
ipoteza sa fie adevaratd (de exemplu, prevalenta unei anumite boli din populatie) si acelasi lucru
pentru P(f). Aceste probabilitati conditionate si probabilititi anterioare sunt codificate direct in
formula cauzala a modelului fiziopatologic si pot fi invatate din mai multe surse de date, inclusiv
date epidemiologice si cunostinte de specialitate. Cel mai simplu exemplu de retea bayesiana, inca
utilizatd pe scard largd pentru diagnosticare, sunt retelele Bayes naive. Acestea folosesc ipoteza ca
constatdrile sunt independente conditionat, avand in vedere ipoteza, oferind o forma simplificata
a modelului de probabilitate conditionatd care poate fi calculata cu usurintd pentru constatari

multiple,

N
Pl = | [ PUAID. (131)
i=1

Aceasta ipoteza a independentei poate fi rezumata ca un model grafic (Fig. 1.9) [129].

Figura 1.9. Un model naive Bayes. Constatirile sunt simptoame S4, S, ..., Sy si modelul

reprezinti o singuri ipoteza (maladie - D). Preluat din [129]
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Algoritmii bayesieni sunt usor de configurat, iar clasificatorii antrenati sunt interpretabili.

Performanta prognosticd variazd in dependentd de mai

multi

factori,

inclusiv

algoritmul/modelul utilizat. Tabelul 1.2. alcatuit in baza [130-139] prezintd un sumar al

performantei modelelor raportate in literatura de specialitate in pentru perioada 2018-2022, fiind

incluse studiile care raporteaza performanta modelelor in baza ariei de sub curba ROC (AUROC).

Tabelul 1.2. Date sumare despre performanta predictiei sepsisului cu modele IA (pentru

ultimii 5 ani)
Performanta Orizontul
Studiul Anul Algoritm(i) utilizat(i) predictiei predictiei
publicrii (AUROC) (ore)
Nemati et al. 2018 Weilbull-Cox proportional 0.79 12
hazards 0.82 4
Mao et al. 2018 InSight Algorithm 0.92 -
Kaji et al. 2018 LSTM 0.88 “Ziua
Urmatoare”
Khojandi et al. 2018 RF 0.90 -
Faisal et al. 2018 Logistic Regression 0.78 4
Bloch et al. 2019 SVM-RBF 0.81 5
0.87 1
Lietal. 2019 CNN+RNN 0.75 12
Scherpf et al. 2019 RNN 0.76 12
0.81 3
Moor et al. 2019 MGP-TSN 0.91 -
Schamoni et al. 2019 Non-linear ordinal 0.84 4
regression
Van Wyk F. et al. 2019 RF 0.79 -
Liu et al. 2019 XGBoost 0.92 -
Lauritsen et al. 2020 CNN-LSTM 0.75 24
0.88 0.25
Lietal. 2020 LightGBM 0.85 6
Yang et al. 2020 XGBoost 0.85 1
Helguera-Repetto et 2020 Artificial Neural Network 0.94 -
al.
Cooper et al. 2020 Logistic regression 0.86 -
Mohammed et al. 2020 Support Vector Machine 0.78 -
Bedoya et al. 2020 Multi-output Gaussian 0.88 -
Process and RNN
Kok et al. 2020 Temporal Convolution 0.98 -
Network
Lee etal. 2020 Graph Convolutional 0.78 -
Network
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Wickramaratne et al. 2020 Bi-Directional Gated 0.97 -
Recurrent Units

Wardi et al. 2021 Modified Weibull-Cox 0.83 -
proportional hazards mode
Misra et al. 2021 RF 0.95 -
Rafiei et al. 2021 ANN 0.92 4
Shashikumar et al. 2021 DeepANN 0.87 4
Pei-Chen Lin et al. 2021 XGBoost 0.86 -
Wang Z, Yao B. 2021 Multi-Branching Temporal 0.89 -
Convolutional Network
Persson, . et al. 2021 CNN 0.90 -
Kim et al. 2022 Genetic Algorithms 0.94 3
Camacho-Cogollo et 2022 SVM, ADA-Boost, ANN, | 0.91 (Ensemble) -
al. RF, DT, Ensemble 0,92 (XGBoost)
Logistic Regression (LR),
Honoré et al. 2022 Naive Bayes (NB), Multi- 0.55(GMM) -
layer perceptron (MLP), 0.87 (NB)
Gaussian mixture models
(GMM),

Nota: AUROC — aria de sub curba ROC; LSTM - long short-term memory; CNN — convolutional neural
network; SVM-RBF - support vector machines with radial basis function; CNN-LSTM - convolutional
neural network + long short-term memory; RNN - recurrent neural network; GB - Gradient boosting; GBT
- Gradient boosting tree; RF — random forest; ANN - artificial neural network; GBM — Gradient boosting
machine; DT — decision tree; Ensemble — ansamblu de modele.

In contextul descris, 0 analiza sistematica [130] arata ca: (a) definitia sepsisului nu este
consecventd intre studii; (b) sursele de date si metodele de preprocesare a datelor, modelele de
invatare automatd, ingineria caracteristicilor si tipurile de includere variaza foarte mult intre studii;
(c) cu cat este mai aproape de debutul sepsisului, cu atat valoarea AUROC este mai mare; (d)
imbunatatirea AUROC se datoreaza in primul rand utilizarii invatarii automate ca instrument de
inginerie a caracteristicilor; (e) retelele neuronale profunde cuplate cu criteriile de diagnostic
Sepsis-3 tind sa dea rezultate mai bune pe datele in forma de serii temporale colectate de la
pacientii cu sepsis. Stabilirea unor criterii de evaluare si standarde de raportare faciliteaza
dezvoltarea de modele de Invatare automata Imbunatatite pentru aplicatii clinice.

Conform [140] modelele care prezic rezultatele clinice sunt abundente in literatura medicala
si sunt clasificate in linii mari ca acelea care estimeaza probabilitatea prezentei unui anumit rezultat
(diagnostic) sau daca un anumit rezultat (de exemplu, eveniment) va aparea in viitor (prognostic)
[141]. In mod traditional, aceste modele (denumite in continuare modele de predictie) au fost
dezvoltate folosind metode bazate pe regresie, de obicei regresia logistica pentru rezultatele pe

termen scurt si regresia Cox pentru rezultatele pe termen lung [142]. Numeroase recenzii au
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observat ca studiile, care descriu dezvoltarea si validarea (inclusiv actualizarea) unui model de
predictie, nu reusesc adesea sa raporteze informatii cheie pentru a ajuta cititorii sd judece metodele
si sa aiba o imagine completd, transparenta si clard a acuratetei predictive a modelului si a altor
detalii relevante [143, 144].

Pentru a diminua efectul absentei unei raportari complete si cuprinzatoare, care limiteaza
capacitatea de utilizare a constatarilor studiilor, de exemplu, in studiile de validare, studiile de
sintezd a dovezilor sau in practica zilnica, in 2015 a fost publicat Ghidul pentru raportarea
transparenta a unui model de predictie multivariabila de prognostic sau diagnostic individual
(TRIPOD) [141].

De la publicarea TRIPOD, inteligenta artificiald (IA) si in special invatarea automata,
abordarile de predictie clinica au evoluat si au capatat popularitate tot mai mare, odata cu cresterea
rapidd a numarului de publicatii In domeniile respective. Acest lucru este evident intr-un recent
studiu, care revizuie modelele de predictie legate de COVID-19, in care 57 (din 107 studii incluse)
au folosit metode de invitare automata [145]. Invatarea automati, o ramuri a IA, reprezinti in linii
mari metode de analizd a datelor care invatd din date farda a fi programata in mod explicit, cu
modele identificate pe baza datelor in sine. Ele sunt adesea descrise ca avand flexibilitate pentru a
capta asocieri complexe, in special in date mari si nestructurate. In timp ce marea majoritate a
elementelor din Ghidul TRIPOD sunt relevante pentru studiile modelelor de predictie bazate pe
invatarea automata, exista si unele aspecte care nu sunt acoperite.

Dintr-o parte, datorita complexitatii lor, aceste modele de predictie sunt de obicei considerate
a fi ,,cutie neagrd”, spre deosebire de modelele mai simple (de exemplu, modele n baza regresiei
liniare), Tn care modelul complet poate fi prezentat in mod transparent (de exemplu, ca o ecuatie
care contine toti coeficientii de regresie). Din altd parte, in timp ce multe metode de invatare
automata au origini In literatura statisticd, au aparut doud culturi de modele de predictie: cele din
mediul statistic/epidemiologic si cele din informaticé/stiinta datelor [145]. Desi exista o
suprapunere clara intre aceste doud aborddri ele au generat terminologii diferite si uneori
contradictorii.

Datoritd noutatii relative a aplicarii metodelor de Tnvatare automata la modelarea predictiei
clinice, exista putine informatii despre calitatea raportarii acestor studii. Cu toate acestea, putinele
recenzii care au examinat caracterul raportarii, au cuantificat-o ca una slaba [146, 147]. Ca raspuns
la aceste preocupari, este necesara indrumare pentru a ajuta autorii sa-si descrie pe deplin studiul
modelului de predictie atunci cand au fost utilizate metode de invatare automata [140]. Astfel,
grupul TRIPOD a initiat un proiect international pentru a dezvolta o extindere a TRIPOD bazata

pe consens, cu un accent special pe raportarea studiilor care intreprind dezvoltarea, validarea sau
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actualizarea unui model de predictie de diagnostic sau prognostic, folosind tehnici de invatare
automata - denumit Tn continuare TRIPOD — Al [140].

Extensia TRIPOD-AI, care cuprinde o listd de verificare si un document insotitor de
elaborare si explicatie, se asteapta sa ofere cercetatorilor, autorilor, editorilor, utilizatorilor si altor
parti interesate studii de modele de predictie bazate pe invétarea automata, cu indrumari privind
setul minim de elemente de raportat, cu exemple detaliate de raportare buna pentru fiecare articol.
De asemenea se asteaptd cd raportarea completd va permite ca studiile sa fie intelese, replicate si
utilizate.

Evaluarea critica a calitatii metodei de studiu este, de asemenea, 0 componenta cruciald a
medicinei bazate pe dovezi. Tn acest context, in 2019, a fost publicat Instrumentul de evaluare a
riscului de partinire a modelului de predictie (PROBAST) [140, 148] pentru a ajuta o varietate de
parti interesate, inclusiv, de exemplu, recenzori sistematici, cercetatori, editori de reviste, recenzori
de manuscrise si factori de decizie implicati in elaborarea ghidurilor clinice, sd evalueze critic
proiectarea studiului, efectuarea si analiza studiilor modelului de predictie. PROBAST cuprinde
patru domenii (participanti, predictori, rezultat si analiza) si contine 20 de intrebari de semnalizare
pentru a facilita evaluarea riscului de partinire. In mod clar, evaluarea si raportarea riscului de
partinire sunt intrinsec legate, prin aceea cd evaluarea riscului de partinire se bazeaza pe ceea ce a
fost raportat Tn studiul primar. Tn timp ce PROBAST este relevant pentru studiile modelelor de
predictie care utilizeazad invdtarea automata, au aparut diferite abordari ale dezvoltarii si validarii
modelelor si terminologiei, iar capacitatea de a evalua critic aceste studii este cruciala inainte de a
fi implementate [149]. Astfel, in paralel cu dezvoltarea TRIPOD-ALI, se propune de a fi dezvoltat,
PROBAST-AL un instrument de evaluare a riscului de partinire in studiile modelelor de predictie
multivariabile bazate pe invatarea automata [140].

Atat TRIPOD-AI, cat si PROBAST-AI se concentreaza pe rapoartele de cercetare sau
eforturile in care un model de predictie multivariabila este dezvoltat (sau actualizat) sau validat
(testat) folosind orice tehnica de invétare automatd. Conform publicatiilor originale TRIPOD si
PROBAST, un model de predictie multivariabil este definit ca orice combinatie sau ecuatie a doi
sau mai multi predictori care urmeaza sa fie utilizati pentru predictii individualizate pentru a estima
probabilitatea unui individ de a avea (diagnostic) sau de a dezvolta (prognoza) un anumit rezultat
sau stare a sdnatatii. Predictorii pot avea orice forma si pot rezulta din istoricul pacientului,
examenul fizic, testele de diagnostic, prognostic sau de monitorizare si din tratamentele primite.
Rezultatele pot avea, de asemenea, orice forma (dihotomica, categoriala, continud) si de orice fel,
cum ar fi o anumitd afectiune sau tulburare prezentd sau absentd (rezultat diagnostic sau

clasificare), rezultate de prognostic pe termen scurt (de exemplu, mortalitate in spital sau
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complicatii postoperatorii), si rezultate prognostice pe termen lung, cum ar fi aparitia
complicatiilor tratamentului la un an, aparitia metastazelor la 5 ani sau supravietuirea pe tot
parcursul vietii.

Conform publicatiilor originale, TRIPOD-AI si PROBAST-AI urmeaza sa abordeze, de
asemenea, studii de model de predictie din toate mediile de ingrijire medicala (sanatate publica,
ingrijire primara, secundara, tertiard si azil) si toate populatiile tintd corespunzatoare.

In sumar, acelasi studiu [140] conclude ¢d numirul de studii de modele de predictie care
utilizeaza metode de invitare automata creste rapid, inclusiv modele de predictie dezvoltate,
validate sau actualizate. Este important sa se asigure cd detaliile cheie sunt raportate, astfel incat
cititorii sa poatd evalua calitatea studiului si sa interpreteze concluziile acestuia, inclusiv modelul
de predictie dezvoltat, validat sau actualizat, pentru a Tmbunititi implementarea acestora in
cercetarile ulterioare (de exemplu, studii de validare), proiecte de sinteza a dovezilor (de exemplu,
revizuiri sistematice ale modelelor de predictie) si in practica zilnica de catre profesionistii din
domeniul sanatatii.

Cele descrise pana aici se referd in primul rand la studiile diagnostice. Un aspect important
al acestor studii este raportarea rezultatelor lor. Pentru a imbunatati calitatea raportarii studiilor de
acuratete a diagnosticului, a fost elaborata declaratia “Standards for Reporting Diagnostic
Accuracy” (STARD). In 2015 a fost publicati o lista actualizata de 30 de elemente esentiale care
ar trebui incluse in fiecare raport al unui studiu de acuratete a diagnosticului. Aceasta actualizare
incorporeazd dovezi recente despre sursele de partinire si variabilitatea acuratetei diagnosticului si
are scopul de a facilita utilizarea STARD si poate ajuta la imbunatatirea completitudinii si
transparentei in raportarea studiilor de acuratete a diagnosticului [150].

STARD 2015 nu abordeazd problemele si provocarile ridicate de interventiile centrate pe
inteligenta artificiald (AI). Astfel, in 2021 a fost initiatd o versiune specifica pentru IA a listei de
verificare STARD (STARD-AI), care se concentreaza pe raportarea studiilor de acuratete a testelor
de diagnosticare care implica tehnologiile de TA/IA., care este in curs de dezvoltare [151] (mai
multe detalii referitor la aceste aspecte vor fi prezentate in capitolul urmator).

In contextul celor expuse anterior se poate de sumarizat ci datele din literatura arati ci
depistarea precoce sau predictia sepsisului pot reduce timpul pana la administrarea antibioticelor
[152], iar interventia timpurie la rdndul sau s-a dovedit a reduce rata mortalitatii Tn acest grup de
pacienti [153]. Spre exemplu, utilizarea unui sistem de invatare automati (SIA) din studiul [154]
a fost asociat cu o reducere cu 39,5% a mortalitatii spitalicesti (p <0,001), o reducere cu 32,3% a

sejurului (p <0,001) si o reducere cu 22,7% ratei reinternarilor timp de 30 de zile (p <0,001).
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Desi sistemele de invitare automata (STA) reprezinti suplimente destul de noi la domeniul
managementului clinic al sepsisului, algoritmii de Tnvatare automata au potentialul de a imbunatati
in mod semnificativ rezultatele pacientilor prin avertizarea in avans a debutului iminent al
sepsisului. STA -urile cu abilititi de predictie a sepsisului pot servi, de asemenea, pentru a permite
medicilor clinici sd aiba incredere in diagnosticul de sepsis intr-0 varietate de cazuri ambigui,
inclusiv cazuri in care rezultatele culturii pozitive nu sunt disponibile [155] si in cazurile de
prezentare clinica atipica, 1n special in randul pacientilor mai in varsta, care cuprind o majoritate
de cazuri de sepsis [156]. Prin urmare, sistemele de asistentd decizionald bazate pe invatare
automata reprezinta un domeniu important de investigare pentru cercetarea sepsisului [130-139,
152, 157, 158].

1.4. Sinteza Capitolului 1.

Acest capitol este axat pe trecerea in revistd a datelor din literatura de specialitate pe trei

directii, care stau la baza compartimentelor, care contureaza sferele cercetarii:

e Tehnologiile de invatare automata/inteligenta artificiala utilizate in anesteziologie - terapie
intensiva la etapa actuala;

e Conceptul de sepsis, evolutia conceptului si continutul lui modern;

e Situatia actuald in abordarea problemei sepsisului cu utilizarea tehnologiilor intelectuale

in managementul clinic al stérii de sepsis.

Dinamica publicatiilor in literatura de specialitate a lucrarilor ce tin de directia de cercetare
curenta confirma dezvoltarea expansiva a uneltelor pentru managementul diferitor aspecte de
diagnostic si tratament in ATI bazate pe A (Fig. 1.1) si, in particular, ce tin de managementul

sepsisului (Fig. 1.3).
Structura ponderii utilizarii tehnologiilor de invatare automata in acest domeniu este:
o Invitarea supravegheati — 91%

o Invatarea prin consolidare — 6 %

e Invitarea nesupravegheati — 3%

In pofida progresului in medicina, diagnosticarea sepsisului rimane in continuare o provocare.
Cu toate ca in unele clinici mai continue sa fie folosita abordarea Sepsis-2 (in baza criteriilor
SIRS), abordarea recomandata este Sepsis-3 (in baza SOFA) — din 2016. Majoritatea lucrarilor din

ultimii cinci ani care folosesc TA au la baza definitia Sepsis-3.

47



In Ghidul international pentru managementul sepsisului si al socului septic din 2021 in
premiera este mentionat potentialul rol al invatarii automate, care poate imbunatati performanta
instrumentelor de screening. Conform acestui ghid performanta sistemelor de predictie a sepsisului
este Tn jur de 89% dupa aria de sub curba ROC.

Conform publicatiilor, algoritmii de IA cei mai des utilizati in ATI in general si in

managementul sepsisului, Tn particular, sunt:

a. Regresia liniara

b. Regresia logistica

c. Metodele bazate pe arbori decizionali

d. Metodele cu vectori de suport

e. Retelele neuronale artificiale (multistrat)
f. Retelele neuronale recurente

g. Retelele neuronale convolutionale

h. Algoritmii bayesieni

Orizontul de predictie cu utilizarea IA variaza de la mai mult de 24 ore - la 0,25 ore pana la
detectarea sepsisului prin metode traditionale (ex. SOFA). Un orizont de 3-4 ore poate fi considerat
optim pentru a initia in timp util tratamentul (antibacterian).

Performanta modelelor de predictie a sepsisului raportate in literatura de specialitate in
ultimii cinci ani variaza intre 55% si 98%, majoritatea lucrarilor raportand o performanta mai mare
de 80%.

Este recomandata planificarea si realizarea proiectelor de cercetarea, precum si raportarea
rezultatelor in baza ghidurilor TRIPOD, PROBAST, STARD, etc. In ultimii ani aceste ghiduri au

fost extinse astfel ca sa acopere si studiile in baza IA.
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2. METODOLOGIA CERCETARII iN STUDIILE BAZATE PE INVATAREA
AUTOMATA / INTELIGENTA ARTIFICIALA. MATERIALE SI
METODE DE CERCETARE IN STUDIUL CURENT

2.1. Designul general al cercetarii

Conform abordarilor metodologice si statistice traditionale studiul curent, dupa produsul
finit — un sistem de predictie timpurie a sepsisului — este 0 cercetare ce vizeaza un sistem de
predictie multivariabil pentru prezicerea unui eveniment (sepsis). Metodologia si regulile de
raportare a rezultatelor Tn acest caz sunt descrise de mai multe documente cu caracter de
recomandare/reglementare [141, 142, 148, 151, 160, 161], in special, de ghidul TRIPOD
(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis or Diagnosis,
2015) [141] si principiile PROBAST (Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool, 2019)
[160] si altele [151, 161].

De la publicarea TRIPOD, inteligenta artificiald (IA) si, in special, invitarea automata (1A),
utilizate cu scop de predictie clinica au evoluat si au cdpatat tot mai mare popularitate, odatd cu
cresterea rapidd a numarului de publicatii privind inteligenta artificiala si Invatarea automata [162-
167]. Invatarea automati poate fi descrisa in linii mari ca metode de analizi a datelor care invata
din date fara a fi programata in mod explicit, cu modele identificate pe baza datelor in sine. Ele
sunt adesea descrise ca avand flexibilitate in captarea asocierilor complexe, in special in date cu
volum mare si nestructurate, ce conditioneazi complexitate naltd in modelare. In timp ce marea
majoritate a elementelor din ghidul TRIPOD sunt relevante pentru studiile modelelor de predictie
bazate pe Invatarea automatd, exista unele provocdri unice cu invatarea automata, care nu sunt
surprinse de acest ghid. Datorita complexitatii lor, aceste modele de predictie sunt de obicei
considerate a fi ,,cutic neagra”, spre deosebire de modelele bazate pe regresie, in care modelul
complet poate fi prezentat In mod transparent (de exemplu, ca o ecuatie care contine toti
coeficientii de regresie).

De asemenea, n timp ce multe metode de invatare automata au origini in literatura statistica,
au aparut doua culturi de modele de predictie: (a) cele din mediul statistic/epidemiologic si (b) cele
din informatica/stiinta datelor [168]. Desi existd o suprapunere clard, abordarile diferite in
dezvoltarea modelului, validarea si actualizarea lui au generat terminologii diferite si uneori
contradictorii [169]. O analiza comparativd a celor mai des utilizati termini este prezentatd in

Tabelul 2.1 (dupa [169] cu suplimentari).
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Tabelul 2.1. Analiza comparativi a terminologiei fA vs modelarea statistica traditionald

Termen TA Concept statistic comparabil
Caracteristica Variabild independenta (explicativa)/predictor
Eticheté/raspuns/rezultat Variabild dependenta
Selectie a caracteristicii(-lor) Selectie variabila(-le)
Caracteristici extrase Variabile latente sau transformate
Optimizare model Potrivire/ajustare model
Training sau invatare Estimarea modelului
Ponderi (weights) Parametri
Tensor Matrice sau vector de ordin superior
Maricea de confuzie/tabel de clasificare gresita Tabel de contingenta (ex. 2x2)
Recall (sensibilitate) Sensibilitate
Precizie Valoare predictiva pozitiva

Pentru a face fata acestei provocari, grupul TRIPOD a initiat un proiect international (in curs
de realizare) pentru a dezvolta o extindere a TRIPOD bazata pe consens, cu accent special pe
raportarea studiilor care intreprind dezvoltarea, validarea sau actualizarea unui model de predictie
de diagnostic sau prognostic, folosind tehnici de invatare automata - denumitd in continuare
TRIPOD — AI [140]. Cercetarea curenta tinde sa imbine abordarea traditionala cu cea caracteristica
pentru TA, utilizand recomandarile din [169].

Tn contextul abordarii traditionale, cercetarea curenti este un studiu observational - analitic
retrospectiv cu cateva etape in baza unui set initial de date ce descriu 40366 pacienti, inclusiv 2932
de pacienti cu sepsis dintr-0 baza de date publica [170]. Datele initiale contin multe valori lipsa
(pana la 80.9% date). Dupa analiza exploratorie pentru crearea modelului final au fost selectati
5039 pacienti, dintre care 1703 — cu sepsis. Criteriile de selectare au inclus: (a) prezenta a cel putin
7 ferestre de observare orare pana la aparitia/diagnosticarea sepsisului (4 ore — orizontul de
prognozare, 3 ore — pentru evaluarea dinamicii parametrilor care descriu pacientul) si (b) densitatea
maxim posibila a datelor (pentru pacientii non-septici — prezenta a 7 valori consecutive pentru
fiecare din parametrii de interes). Tn final au fost generate 31599 de esantioane orare, care sunt
utilizate pentru IA. Datele pacientilor septici cu valori lipsa au fost reconstruite conform unui
algoritm elaborat Tn cadrul studiului curent. Aceste date au fost utilizate pentru crearea unui sistem

de prognozare timpurie a sepsisului.
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Elaborarea sistemului a urmat etapele traditionale in crearea unui sistem de Invatare
automata: training, cross-validare, testare pe date noi, care nu au fost utilizate la etapele precedente.
Sunt analizate rezultatele cercetarii bazate pe performanta sistemului, descrise concluziile
finale si recomandari practice. Sistemul creat, sub forma de aplicatie va fi transmis in Clinica ATI

a Institutului de medicina urgenta, Chisindu pentru calibrare si dezvoltare de viitor.

Identificare date: | Analiza, select. date: | Experimentare, training, validare
40366 pacienti 5039 pacienti /31599 | testare, analiza, raportare,
esantioane orare transmitere

Initiere
studiu

| » Date |—»; DS

I \ DS Clinica

v 1A || VTA |,
ATI

'

Initiere

> +

\ Prod. progr. | A-ritmi

Sistem creat, validat, testat

Identificare produse program, . .
P Prog si transmis in clinica ATI

analiza, selectare algoritm pentru
IA: GBM

Nota: DS - date selectate; produsele-program reprezinta algoritmi (A-ritmi) utilizati pentru

invatarea automata, VTA —validare, testare, analiza, a- invatare automata

Figura 2.1. Designul general al studiului

Conform [169] la proiectarea studiului initial se articuleaza clar intrebarea de cercetare astfel
ca sa Incadreze toate alegerile ulterioare cu privire la pregatirea datelor, selectia metodei,
rezultatele si evaluarea performantei, precum si interpretarea (Fig. 2.2).

Cand se efectueazi analiza in baza 1A, se fac 2 ipoteze: (1) rezultatele dorite pot fi generate
utilizadnd datele de intrare si (2) datele disponibile contin informatiile necesare pentru a obtine
rezultatul dorit. Este important sa se {ind cont de aceste ipoteze atunci cand se iau in considerare
datele de intrare, metoda A si arhitectura generald de analizi care vor fi utilizate pentru a aborda
intrebarea de cercetare.

Clasificarea intrebarii de cercetare si a analizei dupa tipul de problemd (de exemplu,
clasificare binard/multiclasa in baza seriilor temporale sau analiza secventiala versus explorare sau
categorizare) este importantd deoarece acesti factori determini metodele TA adecvate, avand in

vedere datele disponibile si rezultatul dorit. De exemplu, tehnicile supravegheate pot fi utilizate
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numai daca este disponibil un raspuns etichetat corespunzator. Acesta este si cazul cercetarii

curente.

Designul studiului
1. Tntrebarea clinica:

e Pot oare valorile parametrilor monitorizati in UTI sa asigure

predictia timpurie a unei iminente dezvoltari a sepsisului?
2. Utilizarea intentionata a rezultatelor:

e Crearea unui model predictiv in baza informatiei despre parametrii
monitorizati in UTI pentru prezicerea timpurie a sepsisului cu scop
de initiere in timp util a tratamentului

3. Tipul problemei:
e Model predictiv de clasificare in baza unor caracteristici selectate
dintr-un studiu retrospectiv
4. Datele accesibile:
e Setul A (n=20336 subiecti), Setul B (n = 20000 subiecti)
5. Metodele de invatare automata:

e Analiza exploratorie a datelor cu precautarea unui set de
caracteristici cu valoare predictiva inalta

e Algoritmul Gradient Boosting Machine a fost selectat din
urmatoarele considerente
a. Este o metodi de IA supravegheata capabili de a gestiona date

cu caracter continuu si categorial
b. Variabilele metricii de importanta a predictorilor pot identifica
caracteristici cheie care pot fi utilizate pentru analiza inferentiala
cauzala
6. Metrica de evaluare, protocoalele de training si validare:

e Avria de sub curba ROC, specificitate, sensibilitate si o serie de alte
metrici din statistica traditionala (ex. valoarea predictiva pozitiva,
valoarea predictiva negativa, etc.)

e Setul A va fi utilizat pentru training cu cross-validare cu factor 10

e Setul B va fi utilizat ca set de validare externa a modelului creat

Figura 2.2. Elementele cheie pentru raportarea designului si a rezultatelor studiului
curent. UTI — unitatea de terapie intensiva
Dupa definirea intrebarii de cercetare, tipul problemei trebui sa fie clar precizat: in cazul de
fata — clasificare binara. Astfel, scopul principal al studiului curent este de a utiliza date in forma
de serii temporale multimodale generate in rezultatul monitorizarii pacientului in UTI pentru o
problema de clasificare binara (sepsis versus non-sepsis) cu scop de predictie precoce a sepsisului.
Rationamentul utilizirii metodelor TA in studiul curent este avantajul lor marcat de a face in
general posibild predictia precoce a sepsisului, fatd de metodele clinice traditionale (ex. SOFA,
SIRS, etc.), care au fost elaborate pentru alti sarcind — confirmarea diagnosticului de sepsis. in

cercetarea clinica, rationamentul utilizarii IA deriva si din avantajele pe care le asigurd aceasta in
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cazul datelor complexe (ex. serii temporale multimodale). Din cauza barierelor practice in calea
implementarii clinice a modelelor bazate pe TA — inclusiv nevoia frecventi de interpretabilitate a
modelului Tn luarea deciziilor clinice — justificarea utilizarii lor este de importanta majora [171].
Tn cazul cercetarii curente metoda GBM (Gradient Boosting Machine) bazati pe utilizarea
arborilor decizionali/de clasificare este o optiune superioara datoritd capacitatii sale de a identifica
relatii neliniare intr-o varietate de tipuri de date cu dimensiuni mari. Pentru IA supravegheati in
general, si pentru metoda utilizatd in cercetarea curenta in particular, este important sa se descrie
etichetele pentru predictie — in seturile utilizate in studiu cazurile septice sunt etichetate cu “1”, iar
cele non-septice — cu “0”, pentru fiecare observatie orard. Descrierea sursei Si caracteristicele

datelor sunt prezentate in continuare.

2.2. Descrierea materialului clinic

Cercetarea a fost aprobata de Comitetul de Etica a Cercetarii USMF ,,Nicolae Testemitanu”,
aviz favorabil nr. 3 din 18.03.2022.

Setul de date utilizat in teza reprezinta date de acces public din cadrul “Early Prediction of
Sepsis from Clinical Data: the PhysioNet Computing in cardiology Challenge 2019” [170]. Aceste
date  sunt  accesibile = conform  licentei ODS  (Open  Database  License)

(https://physionet.org/content/challenge-2019/1.0.0). Datele provin din doua sisteme de spital din

S.U.A,, distincte din punct de vedere geografic: Centrul medical Beth Israel Deaconess (setul A)
si Spitalul universitar Emory (setul B). Aceste date au fost colectate Tn ultimul deceniu cu
aprobarea comitetelor de etica institutionale, au fost de identificate si etichetate folosind criterii
clinice Sepsis-3 [172]. Datele constau dintr-o combinatie de rezumate ale semnelor vitale la fiecare
ora, valori de laborator si descrieri statice ale pacientului. In special, datele contin 40 de variabile
clinice: 9 variabile de semne vitale si suport vital (FiO), 26 de variabile de laborator si 6 variabile
demografice si logistice. In total, aceste date includ peste 1,5 milioane de ferestre orare si peste
10.4 milioane de puncte de date (variabile fiziologice si de laborator “non-missing”). Datele
extrase din sistemele electronice ale spitalelor respective au trecut printr-o serie de etape de
preprocesare inainte de analiza formala. Toate caracteristicile pacientului au fost condensate in
cosuri orare, simplificand dezvoltarea si testarea modelului; de exemplu, mai multe masurari ale
frecventei cardiace intr-o fereastra orard de timp au fost rezumate ca masurarea ritmului cardiac
mediu. Astfel, datele reprezintd serii temporale multimodale. O serie temporala (ST) este o
secventd de puncte de date (masurdri) care are o ordonare temporala naturald. Una din cele mai

simple reprezentari matematice ale ST este:
Y=:teT), (2.1)
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unde T este [y[setul de indexare]].
O definitie mai desfasuratd a ST este prezentata in Anexa 1.

Tabelul. 2.2. Caracterizarea generala a seturilor de date utilizate

Parametru Setul A Setul B
Numarul total de pacienti 20336 20000
Numérul de pacienti cu sepsis 1790 1142
Varsta, ani (media, ds) 62.62 (16.24) 60,65 (16,67)
Varsta %
18-50 ani 21.44 25,89
51-60 ani 18.54 20.13
61-70 ani 2241 24.94
71-80 ani 22.67 18.65
>80 ani 14.94 10.40
Repartizare pe sexe, 8502 (41,80%) 9268 (46,34%)
femei/barbati 11834 (58,2%) 10732 (53,66%)
Durata observarii (ore in ATI) 38.86 (22.31) 38.10 (23,28)
(media, ds)
Parametrii clinici monitorizati e 8 semne vitale si 1 parametru de suport vital

e 25 parametri de laborator

e 6 parametri demografici si de logistica
Prevalenta sepsisului % 8,80 571
Densitatea datelor % (parametri 20,61 19,11
fiziologici si rezultate laborator)
Numarul de observatii/ 790215 741952
ferestre orare
Numarul de intrari de date/ 10296016 9831918
celule cu valori ‘non-missing’

Nota: Conform sursei [170] grupul de parametri “semne vitale si suport vital” include: frecventa
cardiaca (HR), saturatia sangelui periferic cu O2 (SPO2), temperatura (Temp), presiunea arteriald
sistolica (SBP), presiunea arteriala medie (MAP), presiunea arteriala diastolica (DBP), frecventa
respiratie (Resp), capnometrie (EtCQO>), fractia Oz inspirat (FiO2); parametrii de laborator:
excesul de baze (BE), bicarbonatul (HCO3), pH, presiunea partiala a CO, Tn sangele arterial
(PaCOy), saturatia cu O, a sangelui arterial (Sa0.), aspartat-transaminaza (AST), urea (BUN),
fosfataza alcalina (Alkalinephos), calciul seric (Ca), clorul seric (Chloride), creatinina serica
(Creat), bilirubina directa (DB), glucoza (Gluc), lactatul seric (Lact), magneziul seric (Mg),
fosfatii serici (Phos), potasiul seric (K), bilirubina totala (TB), troponina-1 (Trop_l), hematocritul
(Hct), hemoglobina (Hgb), timpul tromboplastinei partial activate (aPT7T), numdrul de leucocite
(WBC), fibrinogenul (Fibr), numarul de trombocite (Plat); parametrii demografici si de logistica:
varsta, sexul, timpul de internare (AdmT), durata aflarii in terapie intensiva (ICULOS),
identificatorul sectiei (ICU Unit), marcaj sepsis (SepsisLabel),; ds — deviatia standard
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Tn Anexa 2 este prezentat aspectul unui subset de date initiale (pacientul 000034) in format

13 2

.CSV .

Il Seta
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10

Figura 2.3. Densitatea (prezenta) datelor: Primii 20 parametri fiziologici si de laborator cu
cea mai inalta densitate a datelor (in procente).
Nota: Densitatea celorlalti parametri este intre 0,55% (Fibrinogen) si 6.83% (Calciu). Marcajul

parametrilor (pe axa X) — conform notei la tabelul 2.2.

Sursele de date utilizate pentru analiza IA sunt de obicei mari (multe puncte de date) si
complexe (multe tipuri diferite de date) si, prin urmare, pot fi dificil sau imposibil de revizuit
manual. Descrierea datelor care trebuie utilizate este esentiala pentru a evalua calitatea, fiabilitatea
acestora pentru a produce rezultatul dorit, potentiala generalizare a oricaror constatari si, In special,
reproductibilitatea (Fig. 2.4). Datele trebuie descrise in detaliu in ceea ce priveste sursa lor,
populatia de studiu, instrumentele (colectii standardizate de masuratori), masuratori (definitii
specifice variabilelor, numele campului si valori, cum ar fi varsta, sexul masculin, etc.), informatii
referitor la colectare (detalii instrument/masurare), etc. si, de asemenea, intervalele de timp de
colectare, definitia variabilelor si redundanta, precum si tipul de date (de exemplu, binare,
continue, etc.) [173]. Suplimentar la informatia prezentata anterior, aceste aspecte ale datelor

utilizate in cercetarea curentd sunt sumarizate in Fig. 2.4.
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Sursele de date si tehnicile de preprocesare a lor (datele pentru training si
validare)
1. Populatiile:

e Setul A —subiecti cu varsta de 18 — 89 ani din Centrul medical Beth

Israel Deaconess, S.U.A.

e Setul B — subiecti cu varsta de 18 — 100 ani din Spitalul universitar

Emory, S.U.A.

2. Sursele si procesul de achizitionare a datelor:
e Date de monitoring fiziologic standard in UTI (FC, FR, SpO.,
temperatura corpului, PA S&D, etc.)
e Date de laborator (hemoleucograma, fermenti hepatici, etc.)
e Inregistrari in fisele de observatie (Varsta, sex, diagnoza)
3. Structura si tipul datelor:
e Continui (datele din monitoring si cele de laborator)
e Categoriale (datele demografice, etichetarea cazurilor)
4. Diferenta dintre seturile de evaluare si validare:
e Repartizare pe sexe %, (femei/barbati): Setul A —41,8/58,2
Setul B — 46,3/53,7
e Prevalenta sepsisului: Setul A —8,8%, setul B —5,71%
5. Preprocesarea datelor:
e Agregarea datelor:

- Toate caracteristicile pacientului au fost condensate in cosuri orare,
de exemplu, mai multe masurari ale frecventei cardiace Intr-0
fereastrd orard de timp au fost rezumate ca mdsurarea ritmului
cardiac mediu.

e Gestionarea datelor-lipsa:

- Conform algoritmului de restabilire a datelor elaborat in cadrul

studiului curent
e Transformarea datelor:
- Estimarea complexitatii algoritmice, calculul diferentei valorilor
parametrilor de interes intre doua esantioane orare consecutive
e Sursa de etichetare a datelor:
- Diagnosticul stabilit conform criteriilor Sepsis-3 (pentru sepsis)
6. Linkul la sursa de date:
https://physionet.org/content/challenge-2019/1.0.0

UTI — unitatea de terapie intensiva, FC — frecventa contractiilor cardiace, FR
— frecventa respiratiei, SpO2 — saturatia cu oxigen a sangelui periferic, PA S&D —
presiunea arteriala sistolica si diastolica

Figura 2.4. Sumarul caracteristicilor datelor utilizate n studiu

2.3. Aspecte metodologice importante pentru investigatie, procesarea datelor si analiza
rezultatelor.
Datele initiale sunt cercetate cu ajutorul metodelor statistice simple/standard: medie, deviatie

standard, mediana, raport procentual. Analiza datelor selectate pentru crearea nemijlocitd a
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sistemului mai include estimarea distribuirii lor, care serveste si la elaborarea algoritmului de
reconstructie a datelor/valorilor lipsa. Logica si metodele de investigare si analiza a datelor sunt
influentate de etapele ulterioare si scopul final — elaborarea sistemului de clasificare/prezicere a
sepsisului, ceia ce in acest domeniu traditional poarta denumirea de “Analiza exploratorie a
datelor”.

Colectarea si preprocesarea datelor cuprind pana la 80% din procesul de analiza si raportarea
acestor pasi asigura transparenta si reproductibilitatea studiului. Toatd manipularea datelor Tnainte
de efectuarea analizei principale se recomanda sa fie explicatd in detaliu, inclusiv gestionarea
datelor lipsa, transformadrile, ingineria caracteristicilor (crearea manuala a caracteristicilor din date
brute folosind expertiza in domeniu sau crearea bazata pe date a componentelor principale sau a
variabilelor latente), extragerea caracteristicilor (transformarea datelor brute in forma dorita, cum
ar fi vectorizarea/crearea de tensori din imagini sau text) si selectia caracteristicilor (selectie
manuala folosind expertiza in domeniu sau reducerea dimensionalitatii bazata pe date prin grupare,
invatare semi supravegheata sau alte metode). Pasii de preprocesare pot include metode statistice
si IA care suplimenteazi analiza generala.

Multe seturi de date pot avea valori inexacte sau lipsa, iar tehnicile utilizate pentru a gestiona
valorile lipsa si valorile aberante, de asemenea, se recomanda sa fie evaluate si raportate (Fig. 2.4).
Discutia despre abordarile lipsei datelor in IA este in mare parte aceeasi pentru orice metoda de
analiza, inclusiv si cea din studiul curent. Datele lipsa pot fi clasificate ca aleatoare versus
nealeatoare, lipsd, dar aplicabile sau lipsa si inaplicabile. Multe metode TA necesita seturi complete
de date pentru fiecare caz, ceea ce poate reduce dimensiunea esantionului, mai ales atunci cand se
ia in considerare un numar mare de variabile. Daca lipsa datelor limiteazd numarul de caracteristici
sau mostre utilizabile, metodele de restabilire a datelor sau IA care tolereaza datele lipsd pot fi
utilizate in cazurile in care datele lipsesc la intamplare. Expertiza clinica a unui expert in domeniu
poate identifica variabile cu utilitate clinica marginala care pot fi excluse. Daca este cazul, trebuie
prezentate criteriile utilizate pentru eliminarea datelor. Ar trebui sa fie prezentatd justificarea
utilizarii restabilirii datelor, inclusiv metoda selectata, iar validarea rezultatelor generate cu
ajutorul datelor restabilite trebuie raportatd pentru a determina eficacitatea si posibilul impact
asupra rezultatelor.

In cercetarea biomedicala si clinica este obisnuit si existe mai multe variabile explicative
decat esantioane. Acest lucru scade capacitatea de a detecta predictori importanti, in timp ce creste
paradoxal probabilitatea unor constatiri false. Modelele IA sunt mai potrivite pentru a analiza
seturi de date cu mult mai multe variabile decat subiecti In comparatie cu multe abordari statistice

traditionale, dar totusi functioneaza cel mai bine atunci cand redundanta intre variabile este redusa
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la minimum si dimensiunile esantionului sunt suficiente pentru a crea modele eficiente. In
Cercetarea curenta numarul de esantioane (31599) este cu mult mai mare decat numarul de

caracteristici (14).

Sursa de date

T&T subiecti

exclusi

Preprocesare

14510 subiecti

exclus:

Date pentru
training
Setul A (n=20336)
40 caracteristict

Date pentru
validare externd
Setul B (n=20000)
40 caracteristici

Excluderea subiectilor cu
valori ale parametrilor in
afara limitelor fiziologice

Excluderea subiectilor cu
valori ale parametrilor in
afara limitelor fiziologice

!

!

. Excluderea subsec-
filor seplic: care s-
au aflat in UTI mai
putin de 7 ore pind
la diagnostic

. Exluderea subiec-

tilor non-seplici cu

mai mult de 7 fere-

Slre orare consecil-

tive cu valor Iipsa]‘/

Excluderea subiec-
filor seplici cane s-
au aflat in UTI mai
putin de 7 ore pina
la diagnostic

. Exluderea subiec-
filor pon-septici cu
mai mult de 7 fere-

Sl orare Consecu-

tive cu valori ]ips:]—/

r

5039 pacienti
30635 mostre
14 caracteristici

3714 pacienti,
20432 mostre
14 caracteristici

Validare internd

Traiming 27583
misire

L 3

3052 mosire

Validare extemna
20432 mostre

Trainingul
modelulul

r

Cross validare
{x 10}

Model
GBM

1018 subiecti

exclusi

15268 subiecti
exclusi

Figura 2.5. Diagrama de tip CONSORT pentru studiul curent
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O varietate de metode manuale si tehnici bazate pe date sunt disponibile atunci cand se
selecteaza caracteristicile de inclus intr-un model. Expertiza in domeniu poate fi folosita pentru a
crea un subset de variabile suspectate a avea semnificatie clinicd. Redundanta variabilelor poate
fi, de asemenea, eliminatd prin testarea corelatiei sau prin metode statistice pentru a identifica
grupuri de variabile inrudite si a selecta un grup de variabile reprezentative pentru a fi analizate.

Tehnicile de reducere a dimensionalitatii bazate pe date, cum ar fi analiza componentelor
principale, analiza discriminanta liniara, gruparea nesupravegheata si retelele neuronale artificiale,
pot fi, de asemenea, utilizate pentru a extrage un set mai mic de caracteristici proiectate,
reprezentative pentru datele de bazd pentru analize suplimentare, desi cu riscul unei anumite
pierderi de interpretabilitate. Selectarea caracteristicilor bazate pe date este adesea efectuata in
contextul unei variabile de raspuns specificate, folosind metode supravegheate, in care mai multe
variabile sunt introduse intr-un model si evaluate pentru importanta lor in prezicerea raspunsului.
Acest lucru poate fi eficient pentru identificarea potentialilor factori de risc folosind expertiza de
domeniu sau eliminarea redundantei. Deoarece selectia caracteristicilor depinde uneori de valorile
variabilei rezultat, aceasta trebuie efectuatd fard acces la setul de testare, sau se compromite
capacitatea de a obtine o estimare impartiala a erorii. Indiferent de metoda utilizata, caracteristicile
selectate pentru a fi utilizate in analiza 1A si baza de selectie se recomanda de a fi raportate pentru
toate seturile de date. In plus, numirul de subiecti exclusi din analiza trebuie precizat clar. Aceasta
poate lua forma unei diagrame CONSORT (Consolidated Standards of Reporting Trials) [174], in
care, incepand cu intreaga cohortd disponibild, se indica numarul de pacienti exclusi in baza
fiecarui criteriu, abordarea utilizata la fiecare etapa si subiectii/esantioanele rezultante sunt clar
delimitate. O asemenea diagrama pentru studiul curent este prezentatd in Fig. 2.5.

Se recomanda utilizarea a cel putin 3 seturi de date intr-o analiza IA (Fig. 2.5): (a) o parte
din setul de date primare care este utilizata pentru a dezvolta modelul(ele) (setul de date pentru
training), (b) o parte a datelor primare care este utilizatd pentru evaluarea si selectarea dintre
modele, cum ar fi diferite valori ale hiperparametrilor (set de date de validare) si (c) unul sau mai
multe seturi de date utilizate pentru a evalua modelul dupa ce acesta a fost complet dezvoltat (set
de date de testare/validare externd). Termenii validare si testare, sunt uneori folositi
interschimbabil in literatura clinicd, dar se recomanda de facut distinctie dintre validare si seturi
de date de testare, deoarece acestea servesc unor scopuri diferite. Datele din seturile de testare nu
ar fi trebuit sa fi fost folosite in nicio parte a dezvoltarii modelului, inclusiv normalizarea datelor,
selectia caracteristicilor sau reglarea hiperparametrilor, astfel incat sa se evite supra ajustarea si
estimarile eronat optimiste ale performantei modelului. Seturile de date de testare pot reprezenta o

partitie a datelor originale si, astfel, ofera perspective asupra procesului de formare a modelului.
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Ele pot fi, de asemenea, derivate dintr-o sursa de date externa complet separata, care sa permita
evaluarea atat a trainingului modelului, cat si daca relatiile deduse dintre variabild si rdspuns sunt
transferabile 1n noi setari. Evaluarea performantei modelului pe seturi de testare externe este, de
asemenea, putin probabil sa fie influentatd de partinirile aparute n timpul selectiei populatiei de
studiu utilizate in dezvoltarea modelului si atenueaza riscul ca investigatorul sa fi fost influentat
de proprietatile setului original de date, inainte de a se imparti in seturi pentru instruire, validare
si testare. Cu toate acestea, atunci cand un set de date de testare extern nu este disponibil sau cand
nu este necesara generalizarea la alte seturi de date, evaluarea modelului poate fi limitatd la un set
de date de training si un set de date pentru testare internd. In studiul curent se utilizeaza atat
testarea internd, cat si validarea/testarea externa.

Indiferent de numar, este esential sa se raporteze rezultatele evaluarii pentru toate seturile de
date. Evaluarea ar trebui sd fie efectuata in contextul masurilor de performanta definite in timpul
proiectarii studiului (de exemplu, aria de sub curba ROC), evaluarea ar trebui sa fie inclusa in
rezultatele analizei si valorile ar trebui raportate pentru toate datele pentru training, validare si
seturile de date de testare. In cazurile In care au fost utilizate protocoale de training, cum ar fi
bootstrapping sau cross-validarea, raportarea unei valori medii intre iteratii poate fi suficienta
pentru training si raportare de validare interna.

Arhitectura de calcul (de exemplu, viteza procesorului, numarul de nuclee si memorie),
tehnicile de inaltda performanta (de exemplu, paralelizarea) pentru implementare, software-ul,
pachetele si versiunea lor trebuie raportate pentru toate analizele pentru a facilita
reproductibilitatea (Fig. 2.6). Metoda TA, hiperparametrii aferenti si justificarea utilizarii metodei
trebuie raportate pentru orice abordare utilizata in timpul analizei. Se recomanda, de asemenea, de
raportat si asa aspecte precum, tehnici de optimizare, cum ar fi hiperparametrii (de exemplu, costul,
numarul de arbori si epocile), modificarile arhitecturii modelului (de exemplu, adancimea
arborelui sau numarul de straturi) sau implementarea tehnicilor de ansamblu. Implementarea
tehnicilor de generalizare (de exemplu, regularizarea L1 sau L2) si hiperparametrii insotitori (de
exemplu, rata abandonului) ar trebui sa fie prezentate in mod explicit in anexele suplimentelor de
date si in codul de analizd partajat. Parametrii deosebit de importanti pentru analiza sau rezultate
ar trebui descrisi, inclusiv motivele pentru selectarea acelor parametri. Reprezentarea variabilelor

identificate ca importante este cruciala.
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Dezvoltarea modelului si validarea lui
Hardware, software, pachetele utilizate
AMD Athlon 200 GE, 3.20 GHz, 16 GB RAM
R versiunea 4.0.5
h20 3.32.1.1 (set de algoritmi, inclusiv GBM)
e h2owave 0.0.14
e Wolfram Engine 12.3
e Python 3.8.5
Trainingul si evaluarea modelului
e Trainingul realizat in baza setului A
e Ariade sub curba ROC optimizata in timpul trainingului si ajustarii
e Protocol de training cu cross-validare (x 10) repetata
Parametrii/Hiperparametrii modelului
e Numarul de arbori — 252
e Marimea modelului — 192608 octeti
e Adancime medie — 6
e Numir mediu de frunze — 56,14682
Caracteristicele selectate
e 6 parametri fiziologici (descrisi mai sus) in baza cdrora sunt create 2
matrice, pentru care se calculeaza complexitatea algoritmica si diferenta
dintre valorile parametrilor Tn 2 esantioane orare consecutive = vectori cu
lungimea 14 L
Metoda de validare si metrica pentru performanta
e Validare externa (setul B)
e Ariade sub curba ROC
Reproductibilitate
e Produsul-program pentru etapa de TA este posibil de vizualizat si

descarcat in forma de Wolfram Notebook
https://notebookarchive.org/2022-03-b3yfik0

Figura 2.6. Elementele cheie pentru raportarea trainingului si validarii modelului

Tn baza modelului cel mai performant, dezvoltat in studiul curent, sunt arborii decizionali,

care presupun stabilirea celui mai reusit parametru pentru initierea scindarii utilizand un anumit

prag (in cazul nostru este diferenta de temperatura dintre a treia observatie orard si cea de a doua

— Diff_Temp_2, si pragul este >= 0,095 grade Celsius). Acesta este “trunchiul” arborelui de la care

pornesc “ramuri”, bazate pe scindari a altor parametri dupa aceleasi reguli, cu praguri specifice

pentru fiecare ram. In final, dupa scindari multiple se ajunge la “frunze”, care reprezintd grupurile

in baza carora se obtine clasificarea distincta dorita: ,,sepsis” sau ,,non-sepsis”.

Figura 2.7 ilustreaza partea incipienta a unui asa arbore in cazul setului de date utilizat in

cercetarea curenta. In partea de sus este “trunchiul”, de la care pornesc “ramurile” in baza unor

praguri de scindare. In partea de jos a diagramei sunt “frunzele” la care se ajunge in urma scindarii.

Sunt ilustrati primii pasi ai scinddrii in baza a numai 2 caracteristici (din 14) - diferentele de
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temperaturd dintre ora a treia si a doua, si dintre ora a doua si cea precedentd: Diff Temp 2 si
Diff_Temp_1. Arborele final are cu mult mai multe ,,ramuri” si numarul de ,,frunze” este mai mare

de 55, ce face dificild vizualizarea in formatul obisnuit.

[1]
0.37
100%.

——{yes |- Diff_Temp_2>=0.095

——Diff_Temp_1>=0.095

39%.

Diff_Temp_2 <-0.095
12%

Diff_Temp_1>=-0.1

Figura 2.7. Partea incipienta a unui arbore decizional, construit in

baza datelor din studiu.

Algoritmul utilizat in acest caz (Gradient Boosting Machine) construieste arbori multipli
(pana la 252 arbori) si in final ii selecteaza pe cei mai reusiti/performanti din punct de vedere a
clasificarii.

O descriere generala a acestui proces utilizand formalismul matematic (dupa [175]) este:

Sa presupunem ca un agent de alocare A are N optiuni sau strategii din care sa aleagd; le
numerotam folosind numerele intregi 1,..., N. La fiecare pas de timp t = 1,2, ..., T, agentul A
decide asupra unei distributii p¢ din spatiul strategiilor; adici pf > 0 este suma alocati strategiei
i,si YN pf = 1.Fiecare strategie i suferd apoi o pierdere If. Pierderea suferiti de A este atunci

N pEilt =pt -1t adica pierderea medie a strategiilor in raport cu regula de alocare aleasa de A.
Numim aceasta functie de pierdere pierderea mixta. Sa presupunem ca pierderea suferita de orice
strategie este marginiti astfel incat, fird pierderea generalititii, [fx € [0,1]. In afard de aceastd
conditie, nu facem nicio presupunere despre forma vectorilor de pierdere I¢, sau despre modul Tn
care sunt ei generati. Scopul algoritmului A este de a minimiza pierderile sale cumulate in raport

cu pierderea suferitd de cea mai buna strategie. Adica, A Incearca sa-si minimizeze pierderea neta
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Ly — miin L;, (2.2)
unde
Ly=%{p" 1l (2.3)
este pierderea totala cumulativa suferita de algoritmul A la primele incercari T si
L =371 (2.4)

este pierderea cumulata a strategiei i.

Operatia de alocare descrisa aici este echivalenta cu operatia de scindare descrisa mai sus in
cazul construirii unui arbore, iar scopul algoritmului este de a ajunge la arborele/colectia de arbori
cu cea mai mica pierdere, care in principiu sunt cei mai performanti. Descrierea mai detaliatd a

algoritmului este prezentata in continuare.

Algoritmul de stimulare a (coborarii) gradientului — Gardient Boosting (dupa [176])

Acest algoritm este una din metodele de baza utilizate in studiul curent. Daca notam cu X
multimea vectorilor care descriu cazurile clinice/pacientii si cu Y- etichetele/ diagnosticurile
(sepsis sau non-sepsis), atunci sarcina este de a gasi asa posibilitati, incat in rezultat sa obtinem
etichetari (preziceri a diagnosticului), realizate de algoritm/sistemul de predictie, care sunt cat mai
aproape de realitate.

Algoritmul dat este un algoritm de stimulare care optimizeaza riscul empiric prin coborarea
gradientului — prin selectia celei mai abrupte pante in spatiul functional. In general, problema de
optimizare pentru estimarea functiei de regresie f(-) a unui model statistic, relationand variabilele

predictoare X cu rezultatul Y, poate fi exprimata ca:

f() = ar]{?’z‘r)lin {Ex,y[p( Y'f(X))]} (2.5)

unde p(-) denota o functie de pierdere. Cea mai comuna functie de pierdere este pierderea L,
p(y, f()) = (v — f(-))?, ceea ce duce la regresia clasici cu cele mai mici patrate a mediei:
f(x) = E(Y|X = x). In practici, cu un esantion de invitare cu observatiile (yy,x1), ..., (W, X5)

minimizam riscul empiric:

FO = {32 p(i: f ()] (2.6)

Ideea fundamentald de stimulare a gradientul consta in potrivirea modelului la vectorul de

gradient negativ ul™ al functiei de pierdere p(y, f(x)) evaluati la iteratia anterioard m — 1:
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il — ([ml _(_2._ A |
u™ = (ui )i—l o - ( af p(yuf)l f=f[m—1](.)) i=1,..,n (2-7)

~ 2
In cazul pierderii Ly, p(y,f(")) = %(y—f(-)) duce pur si simplu la reajustarea

reziduurilor y - £(-). In fiecare iteratie de amplificare m, modelul de bazi se potriveste direct cu
erorile facute in iteratia anterioard y — f(-)[m — 1]. Tinand cont de acest principiu, devine evident
ca algoritmul de stimulare a gradientului sporeste performanta unui simplu model de baza, mutand
iterativ atentia cdtre observatii problematice care sunt ,,dificil” de prezis. Astfel, amplificarea
gradientului identifica observatii dificile prin reziduuri mari calculate in iteratiile anterioare. In

continuare este descrierea algoritmului pe pasi:

Initializare

(1) Setati contorul de iteratie m = 0. Initializati predictorul aditiv £1°! cu o valoare de
pornire, de ex. f1°1 := (0);=1,...n- Specificati un set de modele de baza

Ry (1), ooy By ().
Potrivirea gradientul negativ
(2) Setatim :==m + 1.

(3) Calculati vectorul de gradient negativ u al functiei de pierdere evaluatd la iteratia
anterioara:

d
(m] — (,,Iml Y ; A .
ulm = (u )i=1,...,n‘( o POt )'f=f“”‘”<->) (=1,

[m]

(4) Ajustati vectorul de gradient negative u'™ separat la fiecare model de baza:

[m] model de baza ~[m] .
ull ———— ™ (x;)  pentruj=1,...,p.

Actualizarea unei componente

(5) Selectati componenta j* care se potriveste cel mai bine vectorului de gradient negativ:

n
R 2
1sjsp 4=
=1
(6) Actualizati predictorul aditiv f cu aceasta componenti
fimey = fmte) + sl (),
unde sl este o lungime mica a pasului (0 < sl «1). O valoare tipica in practica este 0,1.
Repetare

Repetati pasii (2) pand la (6) pand cand m = Myp.
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Conform celor descrise mai sus, este important de rezervat un set de testare, care nu a fost
utilizat in timpul dezvoltirii modelului, pentru a evita supra ajustarea modelului (Fig. 2.6). Tn
cazurile in care se utilizeaza un set de date extern independent, trebuie descrisa metoda de selectare
a setului de testare. Motivul pentru selectia setului de date de testare externa ar trebui sa includa o
evaluare a similitudinii dintre seturile de training (utilizat pentru a crea modelul), validare (utilizat
pentru a evalua performanta modelului si optimizarea hiperparametrilor) si testare (utilizat pentru
a testa si valida modelul final). De asemenea, se recomanda de raportat disponibilitatea,
manipularea si transformarea caracteristicilor, inclusiv etichetele de raspuns utilizate in trainingul
modelului TA. Modelele TA supravegheate trebuie evaluate din cauza pericolului semnificativ de
supraajustare si lipsd de reproductibilitate, care nu poate fi dedusa din evaluarile de performanta
ale setului de date de training singur. Orice masuratori suplimentare de performanta utilizate
pentru evaluarea modelului ar trebui sa fie, de asemenea, descrise in mod clar, impreund cu
ratiunea selectdrii acestora. Ar trebui sd se acorde atentie performantei probabilistice si valorilor
determinate de praguri, precum si modului in care aceste masuri pot fi afectate de seturi de date
dezechilibrate.

Reproductibilitatea rezultatelor in analiza bazati pe IA este o problema importanti si
discutati pe larg, in parte, din cauza lipsei de reproductibilitate a multor rezultate a 1A [177]. In
mod ideal, trebuie sa fie posibila inspectarea si executarea tuturor partilor analizei (inclusiv
preprocesarea datelor) in medii accesibile publicului in resurse bazate pe web si cloud. Astfel de
medii ar include seturile complete de date, pachetele software necesare si codul de analiza pentru
o transparenta deplind si pentru a permite cititorilor sa interactioneze cu fluxul de lucru de analiza.
Din motive logistice, inclusiv restrictii de utilizare a datelor si licentiere pentru software, acest
lucru ar putea sa nu fie posibil, caz in care autorii ar trebui sd furnizeze cat mai multe informatii
posibil pentru a permite cititorilor sa recreeze analiza autorilor.

Diferentele subtile dintre pachetele software In implementarea algoritmilor complecsi (de
exemplu, R versus SAS) pot produce rezultate diferite, in ciuda utilizarii de metode comparabile
si seturi de date identice. In consecinti, identificarea clard a pachetelor software si a versiunilor
utilizate este de asemenea importanta pentru a sprijini reproductibilitatea cercetarii. Aceasta poate
include link-uri catre documentatia software-ului parinte, precum si pachete sau proceduri
individuale de analiza. Exista un sprijin din ce in ce mai mare pentru utilizarea software-ului
disponibil gratuit, cum ar fi R, Python, Tensorflow sau XGBoost, pentru analiza TA, dar
platformele software proprietare sunt inca utilizate pe scara larga si ar trebui descrise intr-un mod

similar cu software-ul disponibil gratuit.
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Ca si 1n cazul tuturor analizelor, autorii trebuie sa pastreze codul de executie complet pentru
a reproduce rezultatele raportate. Codul de analiza arhivat ar trebui sa includa parametri de mediu,
pachete de analiza, seturi de date, versiuni, apeluri la functii de analiza, inclusiv toti parametrii si
generarea de rezultate, cum ar fi tabele si figuri. Raportarea elementelor cheie si a detaliilor
explicate aici ar trebui sa fie incorporata in comentarii pentru a conecta o publicatie la codul de
analiza Insotitor si pentru a imbunatati reproductibilitatea. Acolo unde datele pot fi partajate liber,
un cititor interesat ar trebui s poatd executa intreaga analizd fard o manipulare semnificativa a
codului. Acolo unde datele nu pot fi partajate in mod liber, autorii pot lua in considerare afisarea
rezultatelor pasilor intermediari. Un cod minim ar trebui sa fie furnizat intr-o resursa accesibild pe
web, cum ar fi GitHub, Open Science Framework sau Precision Medicine Platform, cu exceptia
cazului in care sunt prezentate motive valabile, cum ar fi includerea proprietatii intelectuale
protejate. Deoarece in studiul curent sunt utilizate date de acces public [170] si majoritatea softului
utilizat este de asemenea de acces liber, informatia despre aspectele mentionate este accesibila (ex.
https://notebookarchive.org/2022-03-b3yfik0).

DATE INITIALE
PROCESARE/TRANSFORMARE DATE

|

BDM1 | BDM2 | V1 |V2 |V3 |V4 |V5 [V6 |V7 |V8 |V9 | V10| Vil | V12

|

[ INVATARE AUTOMATA J

|

Figura 2.8. Principalele etape ale fluxului de date in cercetarea curenta.

Nota: Este hasurat vectorul care consta din 14 caracteristici utilizate pentru invatarea automata
propriu-zisa. BDM (1,2) — complexitatea algoritmica estimata in baza celor sase parametri
fiziologici selectati, V(1-12) — diferentele dintre valorile parametrilor in trei observatii orare

consecutive.
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Indiferent de metodele TA utilizate in timpul analizei, rezultatele ar trebui interpretate clinic
si in contextul metricilor de evaluare definite in designul studiului. Interpretarea clinica ar trebui
sa fie discutatd cu privire la rezultatele analizei, inclusiv valorile de evaluare, in plus fata de
potentialul de implementare si traducere in asistenta medicald. Caracteristicile cu impact mare (de
exemplu, predictori importanti sau caracteristici clinice definitorii cheie) ar trebui sa fie prezentate
intr-un format rezumat sau tabel, impreuna cu o justificare narativa pentru concentrarea asupra
acestor variabile (de exemplu, dinamica temperaturii in cazul unui proces infectios). Spre
deosebire de tabelele descriptive mentionate mai devreme, aceste rezultate pot sustine inferenta
directa 1n ceea ce priveste importanta variabilelor selectate in analiza primara.

O privire generala asupra fluxului pe care-l urmeaza datele Tn studiul curent este prezentata
de Fig. 2.8, iar particularitatile procesarii/transformarilor ilustrate sunt descrise in detaliu in
capitolele ce urmeaza, unde se incearca sa se respecte principiile metodologice descrise in acest
capitol.

Astfel, dimensiunea si complexitatea datelor clinice se extind rapid, necesitand utilizarea TA
pentru analiza. Pentru a ajuta la reproductibilitate, precum si la Intelegerea si utilizarea mai larga
a IA in comunitatea de cercetare clinici, metodele TA si rezultatele analizei ar trebui si fie
prezentate intr-o modalitate succintd, standardizata si relationabila pentru a facilita evaluarea de
catre colegi si publicul general. Multe concepte importante pentru raportarea statisticilor
conventionale sunt, de asemenea, importante si in IA, cu cateva completiri importante.
Accesul la detaliile software si codul de analiza, in mod ideal intr-un spatiu de lucru functional,
disponibil publicului, sunt insotitori esentiali pentru o lucrare cu scop de a asigura transparenta si
pentru a promova reproductibilitatea.

Un aspect separat in cercetare, inclusiv dezvoltarea modelelor de predictie/diagnostic, este
stabilirea marimii esantionului utilizat pentru dezvoltarea modelului. In cazul abordarii traditionale
sunt accesibile mai multe modalitdti de determinare a volumului esantionului, cea mai simpla fiind
produsul numarului de variabile independente si 10 [178-182]. In cazul IA se iau in consideratie
volume mai mari (incepand de la cateva mii pentru un model cat de cat robust) si la moment nu
sunt reguli exacte de calcul a marimii esantionului, reprezentand un concept aliniat la “Big data”
[178]. In mod brut aceasta depinde de performanta finald a modelului. Pentru a stabili o limita

inferioara a esantionului au fost utilizate trei metode:

Metoda 1 (dupa [178])

Pentru un rezultat binar, un interval de incredere de 95% pentru proportia generald a

rezultatului (¢) este
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¢ +1.96 [202, (2.8)

de unde marja absoluta a erorii (&) este 1. 96 @. Astfel, pentru a urmari o estimare precisa a

probabilitatii generale a rezultatului in populatia tinta, pe baza proportiei de rezultat anticipat ()

si a marjei de eroare dorite, dimensiunea esantionului necesara este calculatd ca

n= ()" p-a-9). 29

Pentru o marja de eroare de 0,05 si o proportie de rezultat anticipat in populatia de studiu de
0,1, este necesar un numar de 138 de participanti (adica aproximativ 138 x 0,1 = 14 participanti

cu diagnosticul ,,sepsis™)

1,962 _
= (m) 0,1+ (1—0,1) = 1383 (2.10)

Metoda 2 (dupa [182])

Volumul esantionului calculat cu GPowerWin 3.1.9.7 este de 1073 pacienti, utilizdnd cea

mai micd marime a efectului (0,1 — care genereaza cel mai mare volum al esantionului) dupd cum

urmeaza:
Analysis: A priori: Compute required sample size
Input: Tail(s) = One
Effect size |p| = 0.1
o« err prob = 0.05
Power (1-B err prob) = 0.95
Output: Noncentrality parameter & = 3.2921701
Critical t = 1.6462776
Df = 1071
Total sample size = 1073
Actual power = 0.9500394

Metoda 3 (dupa [178])
Calcularea dimensiunii esantionului trebuie sd vizeze o magnitudine mica a micsorarii
necesare a efectului predictor (pentru a minimiza potentiala supraajustare a modelului)

P 14

(s-1) -ln(k%) (0,9-1) -ln(1_ %)

n= = 1189 (2.11)
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Factorul de contractie pentru S este recomandat [23] sa fie < 10%, astfel ca S sa fie > 0,9.
P este numairul de caracteristici (in cazul nostru = 14). RZ¢ se recomanda sa fie cel putin 0,1 (cu
mirirea lui volumul esantionului se micsoreazi — ex. la un R%s = 0,2, mirimea esantionului este
de 558 participanti). Pentru estimarea marimii esantionului prin aceastd metodd a fost utilizat
pachetul ,,pmsampsize” (R) versiunea 1.1.2.

Volumul esantionului n studiul curent (5039 pacienti/31599 mostre) este superior celor
calculate.

Inteligenta artificiald (IA) este in mod obisnuit citatd ca o inovatie perturbatoare iminenta
[183] in sectorul sanatatii. Daca este utilizatd cu succes, IA are potentialul de a aborda (a) rata
mare de erori medicale evitabile, (b) ineficienta fluxului de lucru si (C) ineficienta de asistenta
medicala moderna [184]. La etapa actuald majoritatea interventiilor Al apropiate de traducere in
practica sunt in domeniul diagnosticului medical [96].

In paradigma actuali, investigatiile diagnostice necesita interpretarea in timp util de citre un
clinician expert pentru a genera un diagnostic si pentru a dirija ulterior tratamentul. Cu toate
acestea, problema recurenta cu sistemul actual este ca serviciile de diagnosticare sunt inundate cu
volume mari de munca, care depasesc adesea capacitatea fortei de munca [185], pandemia
COVID-19 fiind un caz ilustrativ. Pentru a rezolva acest lucru sunt propusi algoritmi de diagnostic
in baza IA, care s-au pozitionat ca dispozitive medicale care pot obtine o acuratete diagnostica
comparabila cu cea a unui clinician expert, diminuand in acelasi timp utilizarea resurselor
sistemului de sanatate. Desi aceasta schimbare de paradigma poate parea iminenta, este important
ca multe dintre dovezile care sustin algoritmii de diagnostic au fost elaborate in absenta ghidurilor
de raportare specifice IA. Fara aceasta indrumare, si intr-un domeniu relativ in curs de dezvoltare,
partile cheie interesate par a fi nereusit plasate pentru a evalua calitatea si a compara acuratetea
diagnosticului intre studiile stiintifice. Incd pand la emergenta IA pentru a reglementa aceste
aspecte a fost propus ghidul “Standards for Reporting of Diagnostic Accuracy Study” (STARD
2003), reactualizat Tn 2015.

Cu toate acestea, in versiunea sa actuala, STARD 2015 nu este conceput pentru a aborda
problemele si provocarile ridicate de modalitatile bazate pe inteligentd artificiala [151].
Problemele includ interpretarea metodologica neclard (de exemplu, etapele de preprocesare a
datelor, alegerile de dezvoltare a modelului si utilizarea seturilor de date de validare externe), lipsa
nomenclaturii standardizate (de exemplu, definitia variatd a termenului ,,validare”), precum si
utilizarea de metrici pentru raportarea rezultatelor mai putin familiare, etc. Pana cand aceste
probleme vor fi abordate, realizarea de evaludri cuprinzatoare ale acestor tehnologii si a

potentialelor beneficii translationale (in practicd) ramane limitatd. Pentru a aborda aceste
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probleme, a fost propus un ghid STARD specific IA (STARD-AI), care isi propune sa se
concentreze pe raportarea studiilor de acuratete a testelor de diagnostic 1A [151].

Obiectivul STARD-AI este de a ajuta la raportarea cuprinzatoare a cercetdrilor care
utilizeaza tehnici de IA pentru a evalua acuratetea si performanta testelor de diagnostic. Daca se
pune accentul pe dezvoltarea, validarea sau actualizarea unui model de predictie multivariabila
care produce o probabilitate individualizatd de a dezvolta o afectiune (de exemplu, predictia
timpului pana la eveniment), orientarile de raportare TRIPOD-AI pot fi mai adecvate [151].

De obicei, studiile de acuratete a testelor de diagnostic compara rezultatele testelor intre
participantii care sunt fie cu, fie fard o afectiune tinta. Datele de la participantii la studiu sunt
supuse evaluarii printr-un test de referinta, care este conceput pentru a identifica o anumita conditie
tintd. Estimarile de performantd se bazeaza de obicei pe o comparatie intre rezultatele testului si
rezultatele standard de referinta din aceeasi cohorta de participanti.

Un numar semnificativ de studii diagnostice in baza IA contemporane includ informatii
legate atat de dezvoltarea, cat si de testarea (validarea) testelor centrate pe IA. Alte subiecte cheie
luate in considerare urmatoarele: (a) metode de preprocesare a datelor, (b) metode de dezvoltare a
testelor de referinta in baza IA (de exemplu, partitia setului de date, calibrarea modelului, criteriile
de oprire la antrenament, utilizarea de seturi de validare externa), (¢) metrici de corectitudine, (d)
metrici de performantd non-standard, (e) explicabilitate, etc.

Cu toate ca cercetarea curentd este In esenta un studiu preclinic, pentru ea sunt importante si
aspectele/recomandarile care se refera la studiile clinice, Tn special la etapele urmatoare de
calibrare si dezvoltare in conditii clinice in ATI in Republica Moldova. In principiu careva dintre
aceste aspecte au fost de acum descrise (ex. Fig. 2.4).

Conform [186], protocolul de studiu clinic este un document esential elaborat de
investigatorii studiului detaliind a priori ratiunea, metodele propuse si planurile pentru modul in
care va fi desfasurat un studiu clinic. Acest document cheie este utilizat de catre recenzori externi
(agentii de finantare, organisme de reglementare, comitete de etica a cercetarii, editori de reviste,
evaluatori colegi, consilii de evaluare institutionale si, din ce in ce mai mult, publicul larg) pentru
a Intelege si interpreta rationamentul, rigoarea metodologica si consideratiile etice ale procesului.
In plus, protocoalele de studiu ofera un punct de referinti comun pentru a sprijini echipa de
cercetare in realizarea unui studiu de inalta calitate. In ciuda importantei lor, calitatea si
completitudinea protocoalelor de studii publicate sunt variabile [187]. Declaratia SPIRIT
(Standard Protocol Items: Recommendations for Interventional Trials) a fost publicatd in 2013
pentru a oferi indrumari pentru continutul minim de raportare al unui protocol de studiu clinic si a

fost aprobata pe scara largd ca standard international. Declaratia SPIRIT, publicata in 2013, ofera
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indrumdri minime aplicabile pentru toate interventiile din studiile clinice, dar recunoaste ca
anumite interventii pot necesita extinderea sau elaborarea acestor elemente [187]. Al este un
domeniu de interes enorm, cu motive puternice pentru a accelera noile interventii pana la publicare,
implementare si plasarea pe piata. In timp ce sistemele IA au fost cercetate de ceva timp, progresele
recente in invdtarea profunda si retelele neuronale au castigat un interes considerabil pentru
potentialul lor in aplicatiile de sanatate. Exemple de astfel de aplicatii ale acestora sunt variate si
includ sisteme IA pentru screening si triaj, diagnostic, prognostic, suport decizional si recomandare
de tratament. Cu toate acestea, in cele mai recente cazuri, majoritatea dovezilor publicate au
constat in validare in-silico, in faza timpurie. S-a recunoscut ca cele mai recente studii IA sunt
raportate Tn mod inadecvat, iar orientarile existente de raportare nu acopera pe deplin sursele
potentiale de partinire specifice sistemelor IA [188].

SPIRIT-AI (ca parte a initiativei SPIRIT-AI si CONSORT-AI) este o initiativa
internationald sustinuti de SPIRIT si de Reteaua EQUATOR (Imbunititirea calitatii si
transparentei cercetarii in domeniul sdnatatii) pentru a extinde declaratia existentd SPIRIT 2013
acolo unde este necesar, pentru a dezvolta ghiduri specifice Al bazate pe consens. Ea este
complementara declaratieic CONSORT-AI, care isi propune sd promoveze raportarea de inaltd
calitate a studiilor IA. Aceasta declaratie de consens descrie metodele utilizate pentru a identifica
si evalua elementele candidate si pentru a obtine consens. In plus, oferd si lista completi de
verificare SPIRIT-AL inclusiv elemente noi si explicatiile care le insotesc.

Extensia SPIRIT-AI [186] recomanda ca, impreuna cu articolele SPIRIT 2013 existente, sa
fie abordate 15 articole (12 extensii si 3 elaborari) pentru protocoalele de testare ale interventiilor
IA. Aceste elemente au fost considerate suficient de importante pentru protocoalele de studii
clinice pentru interventiile IA, incat ar trebui raportate iIn mod obisnuit in plus fatd de elementele
de baza ale listei de verificare SPIRIT 2013. Astfel, aceasta extensie explicd o seriei de termeni
relevanti (inteligenta artificiala, invatare automata, interventie in baza IA, ajustare fina a
modelului, medii de dezvoltare si operational, eroare de performanta, etc.) si propune o listd de
verificare, cu elemente importante pentru aspectul 1A.

CONSORT-ALI (ca parte a initiativei SPIRIT-Al & CONSORT Al) [189] este o initiativa
internationala sustinuta de CONSORT si de Reteaua EQUATOR pentru a evalua declaratia
existentd CONSORT 2010 si a extinde sau a elabora acest ghid, acolo unde este necesar, pentru a
sprijini raportarea studiilor clinice. pentru interventii IA [190]. Ea este complementara declaratiei
SPIRIT-AI care isi propune sa promoveze raportarea de inalta calitate a protocolului pentru
studiile I1A.
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Cercetarea curenta tinde sa urmeze recomandarile, care sunt deja definite. Spre exemplu,
descriind detaliat tehnicile de preprocesare a datelor (in capitolul urmator), folosirea scorului
SOFA in calitate de test de referinta (utilizat la etichetarea cazurilor Tn baza de date initiald),
descrierea principiilor de partitie a datelor, folosirea unui set separat de date pentru validare
externd, descrierea metricilor pentru evaluarea performantei, etc. Atentie speciald este acordata
explicabilitatii modelelor create Tn cadrul studiului (ex. diagramele de pondere a predictorilor,
diagramele de dependenta partiala, diagramele SHAP, etc.). Toate acestea sunt considerate in
capitolele ce urmeaza, in special, cand sunt prezentate rezultatele.

Datoritd importantei cruciale a metricilor care sunt utilizate pentru evaluarea performantei
produsului finit — al sistemului elaborat si deoarece cercetarea curentd foloseste o imbinare de
asemenea metrici care vin atat din domeniul TA, cat si din statistica traditionala, aceste metrici sunt

descrise mai detaliat Tn continuare:

TP
(TP+FN)’

e Sensibilitate (Recall/TPR) =

unde TPR — true positive rate (rata adevarat pozitiva), TP — true positive (rezultate adevarat

pozitive), FN — false negative (rezultate fals negative);

TN

e Specificitate (True Negative Rate) = TNeFP)
unde TNR — true negative rate (rata adevarat negativa), TN — true negative (rezultate adevarat

negative), FP — false positive (rezultate adevarat pozitive);

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)’

e Acuratete diagnostica =
unde TP — true positive (rezultate adevarat pozitive), TN — true negative (rezultate adevarat
negative), FN — false negative (rezultate fals negative), FP — false positive (rezultate adevarat
pozitive);

TP
(TP+FP)’

e Precizia (Rata predictiva pozitiva) =
unde TP — true positive (rezultate adevarat pozitive), FP — false positive (rezultate adevarat
pozitive);

TN

e Rata predictiva negativa = TN’

unde TN — true negative (rezultate adevarat negative), FN — false negative (rezultate fals negative);

FP

e Rata fals pozitiva (False Positive Rate) = PN’
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unde FP — false positive (rezultate adevarat pozitive), TN — true negative (rezultate adevarat

negative;

FN

e Rata fals negativa (False Negative Rate) = GNeTP)’

unde FN — false negative (rezultate fals negative), TP — true positive (rezultate adevarat pozitive);

e Raport de probabilitate pozitiv (Positive likelihood ratio (LR +)) = %,

unde TPR — true positive rate (rata adevarat pozitiva), FPR — false positive rate (rata fals pozitiva);

e Raport de probabilitate negativ (Negative likelihood ratio (LR —)) = %,

unde FNR — false negative rate (rata fals negativd), TNR — true negative rate (rata adevarat
negativa);
LR+

* Raportul sanselor (DOR) = —,

unde DOR - Diagnostic odds ratio, LR+ - raport de probabilitate pozitiv, LR- - raport de

probabilitate negativ;

e Analiza ROC (ROC - Receiver operating characteristic — reprezentare graficd a curbei ROC,

ca raport dintre FPR (rata fals pozitiva) pe axa X si TPR (rata adevarat pozitivd) pe axa Y,

unde FPR (rata fals pozitivad) = FP/(FP L TNY si TPR (rata adevirat pozitivi) =
TP : . _
/(TP + FN) - Inclusiv aria de sub curba ROC;

e Analiza PR (PR - Precision-recall — reprezentare grafica a curbei PR, ca raport dintre
sensibilitate/recall pe axa X si valoarea predictiva pozitiva/precizie pe axa Y, care este 0
metoda de electie in cazul seturilor de date dezechilibrate;

e Matricea de confuzie (cu indicarea pentru fiecare clasd a numarului de cazuri prezise corect
si Incorect, eroarea si rata erorii);

e Analiza importantei variabilelor (identificarea si prezentarea grafica a celor mai importanti
pentru model predictori);

e Rata si traiectoria diminuadrii erorii (reprezentarea graficd a dinamicii erorii in cadrul

invatarii/training-ului modelului);

Un rol special in procesarea datelor 1l au metodele de estimare a complexitatii algoritmice,
care vin din domeniul dinamicii informatiei algoritmice. Ele sunt in detaliu descrise in capitolul

urmator.
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2.4. Sinteza Capitolului 2

Capitolul 2 incepe cu prezentarea designului studiului (Fig. 2.1), care in cazul cercetarii in
baza IA poate avea elemente specifice. Datorita faptului ca multe metode de invétare automata au
origini in literatura statisticd, au aparut doua culturi de modele de predictie:

(a) cele din mediul statistic/epidemiologic si
(b) cele din informatica/stiinta datelor;

Astfel, au aparut doua abordari diferite, inclusiv si la nivel de terminologie. O analiza
comparativi a terminologiei IA versus modelarea statistica traditionala este prezentata in Tab. 2.1.

Setul initial de date pentru cercetare include 40336 cazuri/pacienti, dintre care 2932 sunt cu
sepsis. Datele initiale reprezintd serii temporale cu o frecventa orara de esantionare pentru 8
parametri vitali (ex. frecventa cardiaca, presiunile arteriale sistolica si diastolica, saturatia sangelui
periferic cu O, temperatura corpului, fractia Oz inspirat, etc) si 36 parametri de laborator si
logistica. Pentru cercetarea ulterioara au fost selectati 6 parametri vitali (frecventa cardiaca,
presiunile arteriale sistolica si diastolica, saturatia sangelui periferic cu O2, frecventa respiratiei si
temperatura corpului).

Criteriile de includere sunt descrise printr-o diagrama de tip CONSORT (Fig. 2.5). in final
au fost selectate 5039 cazuri (care au livrat 30635 mostre, fiecare incluzand valorile celor sase
parametri pentru trei ore consecutive).

Un aspect important este scindarea setului de date in: (a) date pentru trainingul modelului —
in cazul studiului curent 27583 mostre si (b) setul test - 3052 mostre. Aceste seturi nu se
intersecteaza pe tot parcursul studiului pana la momentul testarii finale a modelului elaborat.

Datorita cerintelor specifice pentru asa studii s-a efectuat extrapolarea principiilor de
management a studiului, inclusiv raportarea rezultatelor TRIPOD-AI, PROBAST-AI, CONSORT-
Al, SPIRIT-AI, STARD-ALI.

Algoritmul de baza utilizat la elaborarea modelului final este GBM (Gradient Boosting
Machine), care este descris prin prisma formalismului matematic.

Sunt descrise cerintele fatda de dezvoltarea modelului si validarea lui (Fig. 2.6) si
particularitatile fluxului de date la diferite etape ale cercetarii (Fig. 2.8).

In final sunt descrise metricele utilizate pentru evaluarea diferitor aspecte ale performantei

modelului (15 la numar)
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3. ETAPELE DE PROCESARE A DATELOR

Pentru a fi utilizate pentru invitarea automati (IA) datele necesiti o prelucrare speciala, care
este descrisd mai jos. Una din etapele incipiente ale acestui proces include scindarea datelor initiale
in setul pentru training si setului de date pentru testare. Prelucrarea datelor se face separat pentru
fiecare din aceste seturi. Primul set este ulterior folosit pentru elaborarea modelului de TA, iar cel
de al doilea - pentru validarea lui. Similar cu cercetarea traditionald, in cea bazata pe 1A, atat
volumul cat si calitatea datelor utilizate are o importanta majora. Gestionarea aspectelor de calitate
a datelor prezente se incepe, cand este cazul, cu restabilirea valorilor lipsa, etapa descrisda in

continuare.

3.1. Reconstruirea datelor prin rezolvarea problemei valorilor lipsa
Dupa cum a fost mentionat anterior, in datele initiale unele valori ale parametrilor lipsesc

(Tabelul 3.1.).

Tabelul 3.1. Aspectul initial al datelor unui pacient (p000009)

FCC | SpO2 | Temp | PAS | PAM | PAD | Resp | EtCO;, | --- | Varsta | Sex
NA | NA NA | NA | NA | NA | NA NA |[...| 27.92 1
117 99 NA | 116 97 81 20 NA |[...| 27.92 1
NA | NA NA | NA | NA | NA | NA NA |[...| 27.92 1
NA | NA NA | NA | NA | NA | NA NA |[...| 27.92 1
NA | NA NA | NA | NA | NA | NA NA |[...| 27.92 1
NA | NA NA | NA | NA | NA | NA NA |...| 27.92 1
120 | 100 36 118 84 64 30 NA |...| 27.92 1

Nota: FCC — frecventa contractiilor cardiace, SpO2— saturatia cu Oz a sangelui periferic,
PAS/PAD/PAM — presiunea arteriala sistolica/diastolica/medie, Resp — frecventa respiratiei,
EtCO> — indice capnometric, NA (not available) — valori lipsa. Cu “...” sunt marcate coloanele
si randurile omise. Acesta este un fragment al setului de date ale pacientului respectiv ce include
primele 7 ferestre orare (randuri). Setul complet are 258 randuri (adica ferestre orare/observatii)
si 40 coloane (parametrii monitorizati).

Datele lipsa sunt adesea inevitabile in cercetare, dar potentialul lor de a influenta rezultatele
cercetirii este rareori discutat. In acest sens, se considera importanta natura ,,lipsei”: la intAmplare
versus nu la intamplare.

Din pacate, destul de des nu este posibil sa se faca distinctia intre lipsa la intdmplare si lipsa
nu la intamplare folosind datele observate. Intrucat setul de date utilizat Tn acest studiu nu este

insotit de o explicatie cu privire la natura lipsei, se presupune ca acestea lipsesc la intdmplare (de

75



exemplu, n timpul in care pacientul este supus unei proceduri medicale care necesita senzorii
utilizati pentru colectarea datelor sa fie indepartati, functionarea defectuoasd a echipamentului,
etc.).

Desi recuperarea datelor poate fi posibild independent de natura lipsei, distorsiunea introdusa
de procedura de recuperare se considera a fi mai mica in cazul lipsei de date la intdmplare [191].

Existd multe metode pentru a trata valorile lipsda din date. Cele mai multe dintre aceste
metode sunt adecvate pentru date statice, iar setul de instrumente potrivite pentru date continue,
sau serii temporale, este de dimensiuni mai mici. Cea mai simpla abordare este de a sterge
observatiile cu valori lipsa, cunoscutd sub numele de analiza completd a cazului (CCA) [192], dar
Tn multe cazuri acest lucru poate fi greu de aplicat, mai ales cand volumul de date disponibile este
limitat. Aceasta problema prezintd un interes deosebit atunci cand se utilizeaza datele in scopuri
de invatare automata, mai ales cand se folosesc seturi dezechilibrate, unde fiecare observatie din
clasa minoritara este importanta.

Metodele de recuperare a datelor pot fi impartite in mod conventional in:

e Metode de restabilire unica - inlocuirea unui punct de date lipsa cu o singura valoare, care
provine de obicei din valorile observate de la acelasi subiect (ultima observatie efectuata
Tnainte (last observation carried forward, LOCF), observatie de referinta efectuata inainte
(base observation carried forward, BOCF) si urmatoarea observatie efectuatd inapoi (next
observation carried backward, NOCB)) sau din alte surse (de exemplu, prin valorile medii,
restabilirea cu ajutorul regresiei, etc.);

e Metode de restabilire multipla - prin crearea mai multor seturi diferite de date generate
plauzibil si prin combinarea adecvatd a rezultatelor obtinute din fiecare dintre ele. Exista o

serie de pachete statistice in acest scop (de exemplu, MICE, Amelia, HMISC in R, etc.)

Conform Ghidului privind datele lipsa in studiile clinice de confirmare [193], ,,daca
valorile lipsa sunt tratate prin simpla excludere a oricaror pacienti cu valori lipsa din analiza,
aceasta va duce la o reducere a numarului de cazuri disponibile pentru analiza si, prin urmare,
in mod normal, rezultd o reducere a puterii statistice. In mod clar, cu cat este mai mare numdrul
de valori lipsa, cu atat este mai mare probabilitatea reducerii puterii. Prin urmare, ar trebui
depuse toate eforturile pentru a minimiza cantitatea de date lipsa [si pentru a selecta o metoda de
restabilire adecvatd]. Din pdcate, nu exista o abordare metodologicd pentru gestionarea valorilor

lipsa care sa fie universal acceptatd in toate situatiile”.
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Ca atare, modul in care se reduce la minimum cantitatea de date lipsd si modul in care datele
lipsa vor fi tratate in analiza sunt aspecte critice care trebuie luate Th considerare atunci cand se
planificd un proces.

In majoritatea lucririlor ce au de a face cu date-lipsa in seturi de date similare [34, 154]
valoarea lor se restabileste prin metoda “last observation carried forward” (LOCF), care presupune
sortarea setului de date (ex. valorile unui parametru/coloand — vezi mai sus) si crearea unui set
ordonat. Ulterior se determina prima valoare lipsa si se utilizeaza valoarea precedenta pentru a o
“restabili”. Procesul se repetd pentru urmatoarea valoare lipsa pand cand toate valorile lipsa sunt
“restabilite”. Considerand procesele fiziologice drept fenomene cu caracter continuu (de obicei,
reprezentate prin serii temporale — acesta este si cazul datelor studiate) se poate de presupus ca si
sirurile numerice create din valori ale parametrilor care reprezintd aceste procese mostenesc
proprietatea de “continuitate” (contra variantei discrete sau aleatorii). Metoda LOCF cumva ignora
“principiul de continuitate”. De aceia s-a decis de a include principiul de “continuitate”, propunand
urmatoarea procedura: (1) fiecare coloana este evaluata in privinta datelor lipsa (NA); (2) prima si
ultima valoare (pe randuri) este “restabilitd” conform valorii din cea mai apropriata celula; (3) in
final se efectueaza interpolarea, cu calcularea valorilor intre doud valori prezente cu respectarea
tendintei (crestere sau descrestere). Pentru interpolare este utilizatd functia {na.approx( )}
(pachetul “zoo” in R) [194, 195]. Tn cazul cand toate valorile lipsesc s-a procedat in felul urmator:
(1) din setul integral s-au extras valorile prezente pentru fiecare parametru separat pe clase (ex.
pacienti septici din setul A). (2) au fost extrase valorile prezente (“non-missing”) si s-a determinat
distributia datelor pentru fiecare parametru de interes (ex. frecventa cardiaca (HR), presiunea
arteriala sistolica (SBP), etc). Au fost identificate caracteristicele acestor distributii si in baza lor
au fost generate distributii similare utilizand pachetul “sn” in R [196]. (3) Valorile lipsa au fost
restabilite Tn acest caz cu valori extrase din distributiile generate.

Deoarece unul din pasii descrisi mai sus presupune utilizarea datelor generate, s-a considerat
oportun de a acorda atentie speciala calitatii acestor date prin investigarea initiald a caracteristicilor
datelor originale, ca mai apoi ele sa fie translate datelor generate. Pentru determinarea tipului de
distributie a datelor au fost utilizate metode grafice (histograma cu curba densitatii si diagramele
Cullen-Frey — Fig. 3.1) si statistice (in primul rand pentru evaluarea normalitatii distributiei si
estimarea caracteristicilor distributiei: media, deviatia standard, mediana, asimetria, boltirea, etc.

—Tab. 3.2).
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Figura 3.1. Reprezentarea grafica a distributiei valorilor parametrilor de interes.

Notda: Pe stanga — histogramele si curbele densitatii; pe dreapta — diagramele Cullen-Frey

(datele observate sunt reprezentate de cerculetul de culoare albastra, datele obtinute
prin bootstrapping — cu culoare galbena)
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D) Presiunea arteriala diastolica (PAD)
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Figura 3.1 (continuare). Reprezentarea grafica a distributiei valorilor parametrilor de
interes

Notda: Pe stanga — histogramele si curbele densitatii; pe dreapta — diagramele Cullen-Frey
(datele observate sunt reprezentate de cerculetul de culoare albastra, datele obtinute
prin bootstrapping — cu culoare galbena)
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Tabelul 3.2. Caracteristicele distributiei si normalitatea datelor (pentru fiecare variabila)

o _ Testul Kolmogorov | Comentariu
Variabili Caracteristicele Testul Shapiro - - Smirnov (;Qf:)CaeTgr
distributiei Wilk g
Cullen-Frey
W valoare p D valoare p si testelor)
Frecventa min: 37.5; max: 200
.. mediana: 87 .
contractiilor media: 88.34028 0.99309 | 5.65e-13 1 < 2.2e-16 | Distributie
cardiace dev. standard: 18.074 mai apropiata
asimetria; 0.3088 .
(FCC) boltirea: 3.001856 de normala
Saturatia min: 53; max: 100 Distributie
R . mediana: 98 .
sangelui media: 97 40984 0.8391 < 2.2e-16 1 <2.2e-16 | detip
periferic cu | dev. standard: 2.712 lognormala
0 asimetria: -2.209675
2 boltirea: 17.56789
(SpO2)

Presiunea min: 41; max: 245 Distributie
s mediana: 120.5 .
Arteriala media: 122.4947 0.98518 | <2.2e-16 1 < 2.2e-16 | apropiata de

sistolica dev. standard: 26.067 normala
asimetria: 0.4379288
(PAS) boltirea: 2.9993063
Presiunea min: 22; max: 173 Distributie
C mediana; 59.5 .
Arteriala media: 6087633 0.97034 | <2.2e-16 1 < 2.2e-16 | apropiatd de
diastolica dev. standard: 12.905 lognormala
asimetria: 0.7970014
(PAD) boltirea: 4.83886
Temperatura | min: 34; max: 40.5 Distributie
mediana; 37.17 .
(Temp.) media: 37.1695 0.9984 | 5.922e-05 1 <2.2e-16 | mai aproape
dev. standard: 0.819 de normala
asimetria; -0.0094542
boltirea: 3.184942
Frecventa min: 5; max: 55 Distributie
C mediana; 19.5 .
Respiratiei media: 20.13853 0.96689 | < 2.2e-16 1 < 2.2e-16 | apropiata de
(Resp.) dev. standard: 5.821 lognormala
asimetria; 0.7194058
boltirea: 3.824321

Unele histograme in figurile 3.1 si 3.2 ar indica aparent la distributii aproape de normale

(coloana de figuri din stanga), insd diagramele Cullen-Frey indica la normalitate mai certd
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(aproape farda asimetrie) numai in cazul parametrului “Temperatura” (cerculetul albastru, care
reprezenta datele observate, se suprapune pe stelutd, care indicad la o distributie normala), alte
distributii fiind aproape de log normale sau normale. Sumarul analizei este ilustrat de Tabelul 3.2,
unde sunt prezentate si rezultatele testelor Kolmogorov-Smirnov (cu un esantion) si Shapiro —
Wilk. Conform rezultatelor testelor (W/D aproape de 1 (sau 1) si valorile p << 0.05) practic nici
una dintre distributii nu este ,,strict” normala.

Astfel, schema algoritmului utilizat pentru reconstructia datelor este urmatoarea [197]:

STAFRT
Citeste valori
coloana SumiMA)
==1 ar == nrows
| l 5~
Valoars y Mu Sum(ne)
primul rand - ?
[ Da
Da
A
Mu
SurnillA)
Valoars l
ultimul rand R
i ACTIUMES
I
| :
LY
ACTIUMNE 1
NA ‘ | ‘
) ™ L
9
b |

‘ ACTIUME 2 ACTIUME 4 ‘q—

EMD

Figura 3.2. Algoritmul pentru reconstructia datelor in cazul lipsei valorilor.
Notda: Actiunea 1 —nlocuirea valorii-lipsa cu cea mai apropiata valoare (locatie),; Actiunea 2 —
interpolarea valorilor lipsa prin procedura descrisa in text; Actiune 3 — stergerea valorii;

Actiune 4 — umplerea celulelor cu valori din distributiile generate.
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Algoritmul descris a fost aplicat pe datele din setul A (setul pentru training si cel pentru

testare) si setul B. Dupa aplicarea procedurii de reconstructie datele capata urmatorul aspect:

Tabelul 3.3. Aspectul datelor aceluiasi pacient (p000009) dupa reconstructie

FCC SpO:2 Temp PAS PAD Resp
117 99 36 116 81 20
117 99 36 116 81 20
118 99 36 116 78 22
119 99 36 117 74 24
119 100 36 117 71 26
120 100 36 118 67 28
120 100 36 118 64 30

Nota: FCC — frrecventa contractiilor cardiace, SpO»— saturatia cu O2 a sangelui periferic,
PAS/PAD — presiunea arteriala sistolica/diastolica, Resp — frecventa respiratiei. Sunt prezentate
numai valorile parametrilor (in coloane) supusi reconstructiei conform procedurii descrise. Setul

de date este cel descris anterior in Tabelul 3.1.

3.2. Complexitatea algoritmicd Kolmogorov-Chaitin ca metrica si metoda de procesare a
datelor

Complexitatea algoritmica (CA) este abordata in cadrul acestui studiu [198] prin prizma
dinamicii informatiei algoritmice (AID, algorithmic information dynamics). AID [199] este un
domeniu emergent al stiintei complexitatii bazat pe teoria informatiei algoritmice (AIT,
algorithmic information theory), care cuprinde literatura de specialitate bazata pe conceptul de
complexitate Kolmogorov—Chaitin si concepte conexe precum probabilitatea algoritmica,
compresia, inferenta optima, distributia universald si altele. Centrala pentru AIT este definitia
complexitatii algoritmice (complexitatea Kolmogorov—Chaitin sau a marimii programului -
Kolmogorov, 1965; Chaitin, 1969) [200]:

Kr(s) = {Ipl.x Ty = s}, (3.1)

adica lungimea celui mai scurt program p care genereaza sirul S si care ruleaza pe o masind Turing
universala T. AID tinde sd identifice solutii la Intrebari fundamentale despre cauzalitate: de ce un
anumit ansamblu de circumstante duce la un anumit rezultat. In acest aspect CA, diferd in esenta
de statisticile traditionale.

Ca stiintd aplicata, AID este un nou tip de calcul discret bazat pe “computer science” si care
vizeaza studierea cauzalittii prin generarea de modele mecanice care sa ajute la gasirea primelor

principii ale fenomenelor fizice, construind urmatoarea generatie de invatare automata.
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In setul de instrumente AID, existd un instrument special pentru furnizarea de estimari fiabile
pentru functiile non-computabile, si anume calculatorul on-line al complexitatii algoritmice
(OACC) [201], care ofera posibilitatea estimarii CA si a probabilitatii algoritmice (PA) pentru
siruri numerice scurte si lungi si pentru structuri bidimensionale mai bine decat oricare alt
instrument traditional. Metodele traditionale in esenta lor nu sunt concepute pentru a capta careva
continut algoritmic dincolo de tiparele statistice simple.

OACC utilizeazd metoda BDM (block decomposition method) [199, 201], care se bazeaza
pe probabilitatea algoritmica definita prin metoda teoremei de codificare (CTM) [199]:

BDM = Y., CTM (block;) + log,(|block;]). (3.2)

OACC este disponibil ca versiune online [200], precum si pachete autonome in R si o serie
de alte limbaje de programare (Matlab, C, Wolfram, etc.) si este utilizat pentru calculele respective
pentru scopul lucrarii curente. Deoarece intensitatea acestor calcule este destul de inaltd (datorita
volumului de date si insasi esenta calculelor) utilizarea OACC in forma descrisa este insuficient
de productiva. Pentru accelerarea acestor calcule a fost extras nucleul pachetului respectiv [202],
care poate fi aplicat pe structuri bidimensionale (matrice) si integrat in programul care efectueaza
procesarea fluxului de date in cercetarea curentd. Procesul calcularii valorii CA/BDM este ilustrat

de Figura 3.3.

A.Date initiale B. Binarizare C. Valoarea CA/BDM
825 | 845 | 80 L [ 1] o
151 | 1475 | 146 o | 1] o0
585 | 585 | 56 o | 1] o | 16.1617 bits |
88 83 | 745 1|11 o0 | 17.4911 bits |
955 | 100.25 | 90.25 111 ]o0
51 52 | 505 o | 1] o0

Figura. 3.3. Formatul datelor la 3 etape succesive de prelucrare a lor.

Nota: A- formatul initial, B — binarizare (dupa valori-prag pe randuri), C- valoarea CA
calculata pentru fiecare matrice. Datele initiale reprezinta valori ale parametrilor circulatori
(FCC, PAS, PAD), structurate in matrice cu dimensiunile 3 x 3 (pe randuri).
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3.3. Procesarea datelor cu crearea caracteristicilor pentru a fi utilizate in sistemul de
invitare automata

Pregatirea datelor pentru a fi livrate unui model de invatare automata este o etapa cruciala,
de care in ultima instanta poate depinde performanta modelului. In afara de unele principii generale
(pentru evitarea scurgerii de date, partinire, etc.), la moment nu sunt metode universale prestabilite
pentru acest proces. De obicei, forma cea mai reusita se stabileste prin incercari. In cazul curent s-
ar parea ca o oarecare importanta ar avea-o relevanta patofiziologica a unui parametru anumit, insa
aceasta abordare s-a dovedit a fi mai putin productiva. Au fost incercate o serie de variante.

La inceput au fost utilizati parametri care ar avea importantd in diagnosticarea clinica a
sepsisului, si in special cei utilizati pentru SOFA. Aceasta abordare a dat rezultate minore (aria de
sub curba ROC, AUC = 0.61). Apoi s-a incercat setul integral de parametri clinici (36 parametri),
ce a conditionat o performantd a modelului departe de ideald (AUC= 0.65). Cei mai reusiti S-au
dovedit a fi 6 parametri si dinamica lor sub forma de diferenta a valorilor orare timp de 3 ore. La
selectia formatului datelor utilizate pentru Invatarea automatd (trainingul modelului final) a
contribuit si principiul “de rand cu valoarea la moment a unui parametru fiziologic, de importanta
majora, deseori, este si dinamica lui in timp”. De asemenea s-a tins spre utilizare in calitate de
predictori a unor indici/parametri care se inregistreaza cu usurintd/standard, inclusiv si in sectiile
ATI din Republica Moldova.

In general, regulile pentru selectia caracteristicelor/variabilelor au fost mai in detaliu
elaborate pentru modelele de regresie, care panda nu demult erau prevalente in cercetarea
biomedicala [204, 205]. Recent, partial conditionat de dezvoltarea A, au inceput sa fie utilizate o
gamd mai largd de modele [205] (ex. bazate pe invatarea profunda, abordarea Bayesiana, arbori
decizionali, etc). Tn cazul modelelor de regresie abordarea cea mai des utilizata este prin analiza
corelationald cu estimarea coeficientilor de corelare, a puterii coreldrii, inclusiv corelarea partiald.
Astfel, se selecteaza variabilele cu cea mai evidenta corelare.

Cu toate ci in cazul IA in ultimi instanta sistemul/algoritmul de invitare automata selecteaza
cele mai importante variabile, de exemplu in cazul arborilor decizionali ea este pusa in varful
arborelui si celelalte variabile — in descendenta importantei, contribuind la formarea ramurilor,
ramane totusi important care variabile sunt initial livrate algoritmului.

In cazul cercetirii curente, reiesind din caracterul datelor primare, s-a decis de utilizat
variabilele cu cele mai putine valori lipsa. Deoarece una din metodele de transformare a datelor
este BDM (pe tensori bidimensionali/matrice — varianta optima selectata — 2 asemenea matrice (3
x 3) si un interval de timp optim pentru estimarea prezicerii — 3 ore, a fost necesara selectarea a 6

asemenea variabile (cate trei pentru fiecare matrice x 3 ore). Astfel, selectia finald a
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variabilelor/parametrilor fiziologici include: frecventa cardiaca (FCC), saturatia sangelui periferic
cu oxigen (SpOz2), presiunea arteriala sistolica (PAS) si diastolica (PAD), temperatura corpului
(Temp), frecventa respiratiei (Resp) — in total 6 la numar.

Cu toate ca cercetarea curentd are ca scop crearea in final a unui sistem cu abilitati
discriminative (sepsis vs non-sepsis) si algoritmul principal utilizat este GBM, analiza rezultatelor
la anumite etape a inclus si proceduri de regresie (in special la compararea performantei diferitor
algoritmi de IA). Tinand cont ca aceste rezultate ar putea furniza unele perspective pentru o
intelegere mai profunda a stdrii de sepsis ca fenomen medical, rezultatele analizei corelationale a
celor sase parametri fiziologici de interes si varsta sunt prezentate mai jos.

Pentru analiza corelationala au fost utilizate datele initiale separate in 2 clase — “Sepsis” si
“Non-sepsis” (pana la crearea seturilor pentru training si testare), folosind numai cazurile complete
(dupa excluderea valorilor lipsd). Au fost analizate 4 seturi de date cu cazuri complete: (a) setul
integral parvenit de la pacientii septici; (b) setul integral non-septic; (c) setul septic, care include
numai observatiile cand sepsisul este confirmat in baza criteriilor Sepsis-3 si (d) un set numit “Pre-
septic”, care include observatiile timp de pana la 10 ore in raport cu prima ora, cand sepsisul a fost

confirmat prin metode traditionale/Sepsis-3.

A) Sepsis (setul septic integral, cazuri complete)

1) o
o 2
T n

PAS
. PAD
Resp

FCC

SpO2

Temp

PAS

PAD

Resp

Varsta

Figura. 3.4. Corelarea parametrilor fiziologici de interes in sepsis.
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Tabelul 3.4. Matricea de corelare a parametrilor fiziologici in sepsis

FCC SpO; | Temp | PAS Pad Resp | Varsta
FCC 1.00 | -.10 26 | -05 | .23 17 -22
SpO; 10 | 1.00 .00 07 | 04 | -20 | -05
Temp 26 00 | 100 | 08 | .05 12 -14
PAS -.05 07 08 | 1.00 | .54 05 .00
PAD 23 04 05 54 | 1.00 | .04 -.34
Resp 17 -.20 12 .05 .04 1.00 -01
Varsta -.22 -.05 -14 .00 -34 -01 1.00

B) Non — sepsis (setul non-septic integral, cazuri complete)
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Figura 3.5. Corelarea parametrilor fiziologici de interes in cazurile non-septice.

86



Tabelul 3.5. Matricea de corelare a parametrilor fiziologici la non-septici

FCC SpO; | Temp | PAS | PAD | Resp | Varsta
FCC 1.00 | -.09 26 | -06 | .19 20 -19
SpO2 .09 | 100 | -10 | 01 | .03 | -21 | -05
Temp 26 10 | 100 | -04 | -05 | .20 -10
PAS -.06 01 04 | 1.00 | 53 06 -02
PAD 19 03 05 | 53 | 1.00 | .04 -.34
Resp 20 -21 20 .06 .04 1.00 -01
Varsta -19 -.05 -10 02 | -34 -01 1.00

Dupa cum se poate observa din figurile si tabelele de mai sus, in starea de sepsis vs starile
non-septice corelarea dintre parametri este diferitd, in unele cazuri — diferad atat magnitudinea, cat
si directia/semnul coreldrii. Spre exemplu, in stirile non-Septice corelarea dintre temperatura si
presiunea arteriali sistolica (SBP) se traduce printr-un coeficient de corelare de -0.04. Insa in sepsis
observam un coeficient de corelare de 0.08 (modificare de 2 ori a marimii coeficientului si inversia
semnului). Corelarea dintre temperatura si presiunea diastolica este insotita de inversia semnului,
iar cea dintre temperatura si frecventa respiratiei (Resp) — modificarea magnitudinii, etc.

In diferitd masura diferentele sunt valabile pentru majoritatea coeficientilor. O situatie
similara se observad si la pacientii din setul B. Informatie mai detaliatd pentru acest set este
prezentatd In Anexa 3.

Au fost, de asemenea, analizate aceleasi aspecte referitor la seturile (c) si (d). In Anexa 4
sunt descrise rezultatele analizei corelationale pentru aceste seturi. Modificarile coeficientilor sunt
prezente, insd modeste.

Deosebirea dintre seturile de date de la pacienti septici vs pacienti non-Septici este evaluata
si cu ajutorul softului mai specializat — pachetul “semiArtificial” in R [206], care permite de a
determina similaritatea dintre seturi. Rezultatele sunt prezentate in Anexele 5 si 6. Tn acest caz
disimilaritate evidenta, statistic semnificativa (prin prisma testului Kolmogorov-Smirnov si
distantei Hellinger) intre seturi nu a fost identificata, ce ar presupune o potentiald dificultate a
problemei de discriminare intre seturi, cel putin prin metode liniare, spre exemplu, cu ajutorul

metodelor de regresie.

87



3.4. Sinteza Capitolului 3

Tn acest capitol sunt descrise etapele de procesare a datelor, incepand cu analiza exploratorie
a lor. Analiza datelor a inclus diferite aspecte statistice, inclusiv evaluarea distributiei/normalitatii
pentru fiecare parametru din cei sase selectati la etapa precedenta (Fig. 3.1 si Tab. 3.2).

Deoarece datele initiale contin valori-lipsa a fost necesara reconstructia lor cu restabilirea
valorilor-lipsa. Pentru aceasta a fost elaborat un algoritm de restabilire (Fig. 3.2.), care a fost aplicat
pe datele din studiu. Rezultatul aplicarii este exemplificat de Tab. 3.3.

O metoda-cheie de reprezentare si procesare a datelor in cadrul studiului curent este prin
prisma complexitatii algoritmice Kolmogorov — Chaitin, tehnica si rezultatul aplicarii acestei
abordari fiind ilustrat de Fig. 3.3.

Astfel, formatul final al datelor utilizate pentru invatarea automata reprezinta vectori cu
lungimea 14 (siruri numerice alcatuite din 14 valori), unde primele doua valori reprezinta
complexitatea algoritmica a 2 matrice (obtinute prin gruparea celor 6 parametri de interes, cate 3
observatii orare consecutive — conventional matricea respirator-metabolica si matricea
circulatorie), iar celelalte 12 valori ale vectorului reprezinta dinamica valorii fiecaruia din cei 6
parametri timp de 3 ore, de asemenea, consecutive [207].

Una din etapele de procesare si analiza a datelor a inclus analiza corelationala a parametrilor
de interes n setul de cazuri non-septice versus cazurile septice. Aceasta analiza a relevat diferente
intre coeficientii de corelare si magnitudinea lor intre seturi, ce s-ar alinia cu conceptul de sepsis
ca insuficientd multiorganica — varietate a starii critice, care se caracterizeaza prin ineficacitatea

mecanismelor de autoreglare si control, aspect fiind discutat Tn urmatoarele capitole ale tezei.
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4. INVATAREA AUTOMATA. REZULTATE SI DISCUTIA LOR

4.1. Etapa de invatare automata

Procesul de creare a unui sistem de invitare automata (SIA) este mai mult sau mai putin

standard. Figurile care urmeazd descriu componentele si etapele procesului (reprodus cu
modificari din [208]).

Sl
1b ! date Ih

testare Prezice
Date et Algo- Evalu- .
'T date - - ritm * are ;ﬁ- m

training | T ] bf i4 5

| 3 1

R

Figura 4.1. Etapele si elementele principale in crearea unui sistem de

invitare automata: 1a, 1b, --, 5 — etapele crearii sistemului

Etapele procesarii datelor sunt aliniate procesului de creare a unui Sistem de invatare

automata si sunt schematic ilustrate in figura 4.2.

n
N 4
Train - Validation 2 : !
Test split 4 split 1
o Vv
. = v ?
- ©
| ey | T | ) ¥
Vv | |
10fold
Cross - Validation

Figura 4.2. Etapele fluxului de procesare a datelor la crearea unui STA.
Nota: Initial datele sunt impartite in setul pentru training (care ulterior va participa la invatare

si cross-validare) si setul — test.

Un moment important este separarea de la inceput (dupa procesarea preliminara a datelor) a

setului pentru testare, care in cazul modelului de baza in studiul curent este format din 3162 mostre,
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numite in continuare specimene (1173 sepsis si 1989 non-sepsis), care nu au participat la training

si validare.

Setul p-u training Setul test
. °

. Cross — validare (x10) ———e
P Strain Stest=@

e

Y
Figura 4.3. Relatia dintre setul de testare si celelalte date (p-u training si validare)

Ca punct de orientare pentru crearea sistemului de prezicere a sepsisului in cadrul cercetarii
curente a fost sistemul InSight, raportat in literatura de specialitate ca fiind unul dintre cele mai
performante in domeniu [34, 154]. Folosind informatia destul de generala din [34] acest sistem a
fost replicat in limbajul de programare R si testatd performanta lui pe setul de date din studiul
curent. Au fost obtinute rezultate ce corespund celor raportate de autori. In continuare, aceste
rezultate au servit drept jaloane in crearea si evaluarea sistemului propriu. In tabelul 4.1 este

prezentata metrica comparativa a performantei acestor doua sisteme la testarea lor pe setul-test.

Tabelul 4.1. Metrica comparativi a doui sisteme de prezicere a sepsisului (InSight vs

sistemul creat in cadrul cercetarii curente)

Metrica Sistemul InSight Sistemul propriu
AUC 0914 0926
(95%I11:0.902 —0.926) | (95% 11: 0.919 —0.939)
Acuratete diagnostica 0.925 0.927
Sensibilitate (Recall) 0.888 0.924
Specificitate (Specificity) 0.941 0.929

Nota: Metricile utilizate sunt traditionale pentru asa sisteme. AUC — aria de sub curba
ROC: rata fals pozitiva (pe axa X) vs sensibilitate (pe axa Y). Sunt indicate limitele pentru un

interval de incredere de 95%.

Performanta acestor doua sisteme este destul de apropiata. O sensibilitate mai Tnaltd in cazul
sistemului creat ar indica la un sistem mai echilibrat, care putin mai bine detecteaza cazurile cu

sepsis, decat sistemul InSight. Sistemul creat difera de InSight dupa datele initiale folosite pentru

90



invatarea automata, metodele de procesare a datelor si formatul datelor finale, care in ultima
instantd sunt livrate pentru invatare si validare. Spre exemplu, datele finale in cazul sistemului
creat reprezinta vectori cu lungimea 14 (siruri numerice alcatuite din 14 numere/valori) comparativ
cu 30, in cazul InSight, adicd o reducere a dimensSionalitatii mai mult de 2 ori. Aspectul datelor

finale folosite la crearea sistemului este ilustrat Tn tabelul 4.2.

Tabelul 4.2. Formatul final al datelor transmise algoritmului de invatare automati

Cat | BDM- | BDM- | V1 | V2 | V3| V4 | V5 | V6 | V7| V8 | V9 | V10 | V1l | V12
MR CIRC

16.956 | 17491 | 45 | 15| 0 | -15|-25 | -3 2 |-15]028|-35| 0 0.5

18.328 | 14.815 | -8.5 05| -10 | -1.5 0 -5 0 01 (475 | 1 0

0
18.456 | 15.942 1 0 (02| 28 10 9 4 -1 01| -13 | -3 0
17.855 | 16.900 | 6 0 (02| -15|-65|-05|-16| O 02 | 21 | 85| 05

ROl O|O

16.956 | 16.956 | 3 110 -5 -2 0 2 -1 | 01 4 1 0

Nota: Acestea sunt datele finale care descriu 5 specimene: 2 cu sepsis si 3 — cu alte
patologii. “CAT”- este marcajul fiecarui specimen (1 — sepsis, 0 — alte patologii); “BDM-
MR/BDM-CIRC” — reprezinta valorile BDM pentru grupurile de date respirator-metabolice si
cele care se refera la sistemul circulator; “VI — VI2” reprezinta dinamica celor 6 parametri

fiziologici (FCC, SpO., Temp, PAS, PAD, Resp) pe o perioadd de 3 ore.

Datele finale organizate in formatul descris au fost in ultima instanta livrate unui model in
baza algoritmului GBM (Gradient Boosting Machine - algoritm in baza arborilor decizionali), care
a efectuat predictia prin clasificare (sepsis vs non-sepsis). Hiperparametrii optimi (rata invatarii,
numadrul de arbori, profunzimea, nr. de ramificatii) au fost identificati initial prin invatare automata
automatizatd (AutoML) utilizand platforma H20 [209]. Acesti hiperparametri au fost apoi
justificati in contextul datelor prezente printr-o cautare grild grosiera cu validare multipla (10 folds
cross-validation).

Conform terminologiei statistice traditionale sistemul creat este un model de predictie
multivariabil (cu derivatele a 6 predictori) Tn baza clasificarii binomiale. Conform principiilor
PROBAST (2019) [160] — este un model de predictie prognosticd (unde in calitate de factori de
prognozare servesc 6 parametri fiziologici si dinamica lor), iar conform ghidului TRIPOD (2015)
[141] — cercetarea actuala este de “Tip 3”, ce presupune dezvoltarea unui model predictiv cu
utilizarea unui set de date si evaluarea performantei lui utilizand date separate, ultima fiind numita

si “validare externa”.
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4.2. Elaborarea, validarea si testarea sistemului de fA creat

Sistemul a fost creat conform principiilor si urmand pasii descrisi anterior. S-a efectuat
validarea lui (10 folds cross-validation) si testarea pe 2 seturi de date: setul-test din setul A si setul
B integral. Ultimul a fost prelucrat folosind aceleasi metode de procesare a datelor.

S-a experimentat cu mai multi algoritmi, inclusiv GLM (Generalized Linear Model), bazat
pe regresia liniara, cel mai performant model din aceasta clasa demonstrand o performanta de
70.3% dupa aria de sub curba ROC (Anexele 7 si 10). Cea mai inaltd performantd a avut-0

algoritmul GBM, in baza arborilor decizionali. Descrierea ce urmeaza se refera la acest algoritm.

Tabelul 4.3. Performanta sistemului in baza algoritmului GBM

Cross- Setul test-1/ Setul test-2/
Metrici performanta validare | validare interna | validare externa

(x10)
Sensibilitate/ 0.885 0.916 0.713
Recall/True Positive Rate (TPR) (0.016) (0.898 —0.932) (0.701 —0.725)
Specificitate/ 0.951 0.942 0.913
True Negative Rate (TNR) (0.009) (0.931-0.952) (0.908 - 0.918)
Acuratete diagnostica 0.928 0.940 0.902

(0.006) (0.931-0.948) (0.897 —0.906)
Valoarea predictiva pozitival 0.915 0.605 0.332
Positive predictive value (PPV) (0.91-0.92) | (0.561-0.647) (0.320 — 0.344)
Valoare predictiva negativa/ 0.931 0.992 0.981
Negative predictive value (NPV) | (0.93-0.93) | (0.987 —0.993) (0.981 —0.982)
Rata fals pozitival 0.048 0.058 0.087
False Positive Rate (FPR)
Rata fals negatival 0.121 0.084 0.287
False Negative Rate (FNR)
Raport de probabilitate pozitiv/ 18.31 15.85 8.20
Positive likelihood ratio (LR+) (17.1-19.6) | (13.26 —18.94) (7.76 — 8.66)
Raport de probabilitate negativ/ 0.13 0.09 0.31
Negative likelihood ratio (LR-) (0.12-0.13) (0.07-0.11) (0.30-0.33)
Raportul sanselor/ 140.85 176.11 26.45
Diagnostic odds ratio (DOR)

0.970 0.929 0.813
Analiza ROC (AUC) (0.004) (95% I1:0.919 — | (95% Ii: 0.807 -

0.939) 0,820)

Analiza PR (prAUC) 0.959 0.864 0.647

(0.004)

Nota: Metricele pentru cross-validare reprezinta valorile medii si deviatia standard (in
paranteze), majoritatea furnizate de platforma H2O (cu deviatia standard), unele calculate
suplimentar (cu II). Pentru validarea internd si externd in paranteze sunt prezentate valorile
pentru un interval de incredere de 95% si sunt calculate cu ajutorul MedCalc [206] si pachetului
“pROC” in R [207]. Setul B (pentru validare externd) nu contine cazurile cu parametri pentru
care toate valorile lipsesc. Prevalenta sepsisului pentru setul A este 8.8%, iar pentru setul B —

5.71%.
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Setul de date de baza utilizat pentru trainingul modelului a inclus 27583 specimene (sepsis
— 9636, non-sepsis — 17947). Pentru setul test (A) au fost rezervate 3052 specimene (sepsis — 1063,
non-sepsis — 1989). Setul B a fost utilizat pentru generarea celui de al doilea set-test — pentru
validare externd, incluzand 20432 specimene (sepsis — 5383 si non-sepsis — 15049).

Performanta sistemului (la cross-validare, testare pe primul set-test (validare interna) si la
validare externa — pe cel de al doilea set-test) este descrisa in tabelul 4.3.

Curba PR are pe axa X sensibilitatea si pe axa Y — precizia/valoarea predictiva pozitiva.
Acest tip de analiza este utild in cazurile in care existd un dezechilibru in observatiile intre cele
doua clase. Mai exact, exista multe exemple de non sepsis (clasa 0) si mai putine de sepsis (clasa
1). Se considera ca aceastd abordare furnizeaza un tablou mai realist cand este necesar de focusat
pe abilitatea sistemului de a distinge anume cazurile din clasa minoritara (sepsis).

Pentru estimarea robustetii sistemului in privinta degradarii performantei lui pe masura
diminuarii dimensiunilor setului pentru training, ultimul a fost gradual diminuat de la 100% (setul
pentru training initial) la 25%. Diminuarea dimensiunilor datelor s-a efectuat prin esantionare
aleatorie din specimenele initiale. Setul-test a ramas acelasi. Tabelul ce urmeaza confera detalii in
aceasta privinta.

Tabelul 4.4. Robustetea modelului prin dependenta de volumul datelor utilizate pentru
training si calitatea lor

Model Sensibilitate Specificitate Acuratete AUC (95% IT)
Model cu 100% date 0.916 0.942 0.940 0.929
(0.919 - 0.939)
Model cu 75% date 0.907 0.939 0.928 0.923
(0.913 -0.934)
Model cu 50% date 0.908 0.934 0.925 0.921
(0.911 —0.931)
Model cu 25% date 0.894 0.929 0.917 0.912

(0.901 — 0.923)

Model antrenat pe date
unde toate coloanele cu 0.921 0.926 0.925 0.924

toate valorile lipsa au (0.914 - 0.935)
fost inlaturate

Dupa cum se vede din tabel diminuarea dimensiunilor setului pentru training duce la o
diminuare graduald, insa neinsemnata a performantei (de la 92,6% la 91,2% dupa AUC). Ultimul
rand al tabelului descrie performanta unui model creat separat in baza datelor initiale din care au
fost excluse subseturile/cazurile cu toate datele lipsa in cel putin o coloand. Aceasta poate furniza

informatie despre potentiala partinire, care ar putea fi introdusa in cazul reconstructiei datelor in
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coloanele cu toate datele lipsa. Deoarece performanta acestui model este destul de aproape de cea
a modelului de baza (AUC de 92,4% vs 92,9%) s-a presupus ca partinirea daca si este prezenta,
este minora.

In continuare sunt prezentate rezultatele de relevanta obtinute la diferite etape de training,

validare si testare a modelului final.
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Figura 4.4. Diminuarea erorii (logloss - curba orange) si performanta (AUC — curba

albastra) in procesul trainingului (in dependenta de numirul de arbori)

Tabelul 4.5. Matricea de confuzie la validarea multipla (x 10) a modelului

0 1 Eroare Rata erorii

0| 17085 | 862 0.048030 | =862/17947

1| 1164 | 8472 | 0.120797 | =1164/9636

Total | 18249 | 9334 | 0.073451 | =2026/27583

Nota: Pe verticala sunt prezentate clasele actuale (1-sepsis, 0 — non-sepsis), la intersectie

— clasele prezise). Ultimele doua coloane prezinta eroarea si rata erorii.

Tabelul 4.6. Matricea de confuzie la testarea modelului pe setul 1 (A)

0 1 Eroare Rata erorii

0| 1874 89 0.045339 =89/1963

1| 115 974 0.105601 =115/1089

Total | 1989 | 1063 | 0.066841 =204/3052
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Tabelul 4.7. Matricea de confuzie la testarea modelului pe setul 2 (B)

0 1 Eroare Rata erorii

0| 13740 | 1544 | 0.101021 | =1544/15284

1| 1309 | 3838 | 0.254323 | =1309/5147

Total | 15049 | 5382 | 0.139682 | =2854/20432
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AUC: 0.929 (0.919-0.939)
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Figura. 4.5. Curba ROC la testarea modelului pe setul-test 1 (A)
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Figura. 4.6. Curba ROC la testarea pe setul-test 2 (B) a modelului antrenat pe date din setul

A fara coloanele cu toate valorile lipsa
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Parametrii de performanta ilustrati mai sus reprezinta metrici traditionale pentru asa sisteme.
Anexa 7 vine cu informatie suplimentara ce descrie aceasta etapa. O importanta aparte o0 are
ponderea parametrilor, determinatd in rezultatul invatarii si validarii. Analiza ei ar putea sa
contribuie la o intelegere mai profunda a sepsisului. Aceasta este descris in compartimentul

discutii”.
4.3. Incorporarea sistemului creat intr-o aplicatie pentru utilizare clinica

Pentru utilizarea clinica a sistemului, el a fost “oformat” ca o aplicatie software (creatd cu
ajutorul pachetului “Wave” in Python [212]), care este comoda de utilizat de catre medicul ATI.

Mai jos este ilustrata interfata grafica a acestei aplicatii.

sis APP [ Module-1

HR 028at SBP DBP Temp Resp Date Time

Systolic Blood Prassure *

—— ] Hear Rate 02 saturation erature
™\ \
Diastolic Bivod Pressure * f
. [ Jﬂj\/w ’; _\/\ / \\/\/1.\ \
50 \ V |
elev_info = None \ \

Figura 4.7. Interfata grafica a aplicatiei pentru utilizare clinica a sistemului de prezicere

timpurie a sepsisului: introducerea datelor si vizualizarea lor in forma de tabel si grafica.

S-a tins spre comoditatea aplicatiei pentru utilizator cu posibilitatea de a introduce datele la
interval de o ord (care pot fi la necesitate descarcate ca fisier “.csv”) iar in cazul unor date

acumulate anterior — este posibila importarea datelor cu vizualiarea lor.
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(m ISAAC-Sepsis APP [ Module-2

created by Victor lapascurta

Selected = S_p100047.psv.csv

Sepsis Risk for the next 4 hours

High Risk!

SEPSIS RISK PREDICTION

Sepsis risk dynamics

Dynamic Sepsis Risk

(Sepsis Risk}) HIGH

LOW

Hours under monitoring + 3 hours

Figura 4.8. Interfata grafici a aplicatiei pentru utilizare clinica a sistemului de prezicere

timpurie a sepsisului: obtinerea rezultatului predictiei si vizualizarea dinamicii riscului.

Heart Rate *

B ISAAC-Sepsis APP / Module-3 | 88 |

created by Victor lapascurta

NEW PATIENT

Input patient information

Patient surname *

02 saturation *

Loz |

Systolic Blood Pressure *

|1'IS- ‘

Diastolic Blood Pressure *

[es |

Temperature *

‘ Ciocalau

37.9 ‘

Patient first name *

Respiratory Rate *

‘ Gheorghe

| [ |

Date of birth

Diagnosis & other relevant information

Hemicolonectomie la 15.05.2022

‘ Thu Mar 08 1973

Gender:

Male
D Female

Verify

Submit data

Figura 4.9. Interfata grafica a aplicatiei pentru utilizare clinica a sistemului de prezicere

timpurie a sepsisului: introducerea datelor unui pacient nou
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Aceastd aplicatie poate fi utilizatd in felul urmator: (1) se introduc datele ce descriu
cazul/pacientul (cei 6 parametri) — pot fi introduse orar sau sub forma de tabel (cand sunt date
pentru mai multe intervale orare); (2) datele pot fi vizualizate grafic in forma de serii temporale.
Odata cu acumularea a 3 ferestre orare automat se determina riscul de sepsis la pacientul vizat
(“Risc inalt” vs “Risc neinsemnat™); (3) pe masura avansarii timpului dupa fiecare ora starea
pacientului (in privinta riscului sepsisului) este reevaluata cu afisarea gradului de risc pentru

fiecare evaluare. Dinamica riscului poate fi vizualizata intr-o fereastra separata.

4.4. Utilizarea aplicatiei pentru prezicere continue a riscului sepsisului.

Pentru evaluarea performantei sistemului creat in privinta urmadririi dinamicii riscului
sepsisului in timp, prin esantionare aleatorie au fost selectati cate 10 pacienti din setul test cu sepsis
(confirmat prin metode traditionale) si din setul cu alte patologii. Pentru uniformitate pentru fiecare
caz selectat s-a extras o perioada de observatie de 11 ore. In cazul pacientilor cu sepsis aceasta
perioada include 8 ore pand la confirmarea clinica a sepsisului si 3 ore — dupa. Pentru pacientii
non-septici s-au extras 11 ore fara valori lipsa a parametrilor de interes.

Conceptul urmaririi riscului de sepsis in dinamica este ilustrat de Fig. 4.10

Prezicere
pozitivi Diagnostic clinic (ex. SOFA)

Internare in Tl

QOrizont - 4 ore

A

ST NN RN NN NN NN NN NN NN NN NN
[

-, 0 < & 7 € 5 4 3 2 1 0 1 2 {,

Observare = 3 ore

Figura 4.10. Secventa temporala a evenimentelor relevante in cazul unui pacient cu sepsis la

utilizarea sistemei de predictie timpurie a sepsisului (intervalul de timp: —tn -> tn)

98



Rezultatul aplicarii sistemului este ilustrat de Fig. 4.11 si 4.12. Anexa 8 prezinta aceasta

informatie in forma tabelar-digitala.

Riscul de sepsis in dinamica (10 pacienti septici)
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Figura 4.11. Dinamica riscului sepsisului estimata de sistemul creat la 10 pacienti cu sepsis

timp de 11 ore consecutive.

Liniile rosii din partea de sus a diagramei reprezinta gradul de risc inalt estimat. Liniile gri
si cele de culoare albastru deschis — estimarile eronate. Sageata rosie indicd momentul confirmarii
sepsisului prin metode traditionale. Zona gri din stdnga reprezinta primele trei ore de aplicare a

sistemului pentru a obtine prima predictie, ulterior prezicerea se face orar.

Riscul de sepsis in dinamica (10 pacienti non-septici)
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Figura 4.12. Dinamica riscului sepsisului estimata de sistemul creat la 10 pacienti non-

septici timp de 11 ore consecutive.
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Liniile albastre din partea de jos a diagramei reprezinta gradul de risc jos estimat. Cu culoare
orange sunt reprezentate estimarile eronate. Zona gri din stanga reprezinta primele trei ore de

aplicare a sistemului pentru a obtine prima predictie, ulterior prezicerea se face orar.

4.5. Sinteza Capitolului 4

Capitolul 4 descrie invatarea automata propriu-zisa, componentele si etapele procesului de
invatare.

Urmand recomandarile pentru realizarea acestei etape, datele folosite sunt scindate n setul
pentru training si setul-test, care se prelucreazi separat. Insisi procesul urmeazi etapele
traditionale in acest caz:

e Training
e Cross-validare

e Testare (pe setul-test, care nu a participat la training).

Drept referinta este utilizat sistemul InSight, raportat Tn literatura ca unul dintre cele mai
performante in domeniu. Acest sistem a fost replicat in limbajul de programare R si testat pe datele
din studiul curent. Performanta acestor doua sisteme (sistemul propriu si InSight) dupa aria de sub
curba ROC este destul de apropiata (Tab. 4.1):

e InSight — 91,4%
e Sistemul propriu — 92,9%

In urma experimentirii cu mai multi algoritmi, cel mai performant s-a dovedit a fi GBM
(Gradient Boosting Machine), care a conditionat performanta de predictie descrisa (92,9%), iar cel
mai putin performant - modelul in baza regresiei liniare (GLM — Generalized Linear Model) —
70,3%. Tabelul 4.3. prezinta aspectele de performanta dupa 12 metrici. Performanta modelului pe
setul-test extern (date din alt spital) a fost de 81,3%.

Pentru analiza robustetii sistemului elaborat volumul datelor utilizate la crearea lui a fost
gradual micsorat de la 100% la 25%, ce a conditionat o reducere neinsemnata a performantei (dupa
aria de sub curba ROC) de la 92,9% (setul de training complet) la 91,2% (o patrime din volumul

initial al acestui set).
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Varianta finald a sistemului de predictie a fost oformatd ca o aplicatie software pentru
utilizare clinica, cu o interfata grafica ilustrata de Fig. 4.7 — 4.9.

Abilitatea de evaluare a riscului de sepsis a aplicatiei software obtinute a fost testata in
dinamica, cu utilizarea parametrilor de intrare a esantioanelor orare consecutive. Pentru aceasta au
fost aleator selectati 10 pacienti septici (inclusiv perioade cand sepsisul nu era confirmat prin
metodele clinice traditionale, ex. SOFA) si 10 pacienti non-septici, reprezentand cazuri care nu au
participat la trainingul sistemului. Rezultatele au fost urmatoarele:

e Pacienti septici — din 90 de preziceri orare consecutive, 9 au fost prezise eronat — adica ca
non-septice, ce reprezintd o ratd a erorii de 10%
e Pacienti non-septici - din 90 de preziceri consecutive, 4 au fost eronat etichetate ca septice,
cu o rata a erorii de 4,4%.
Aceste rezultate sunt In concordantd cu metricele de performanta descrise in Tab. 4.3.

Informatie mai detaliata despre aceste aspecte este accesibila in Anexele 2-7.
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5. EXPLICABILITATEA MODELELOR IA. DISCUTII SI DIRECTII DE
CERCETARE DE VIITOR

5.1. Sumar al lucrului de cercetare efectuat. Discutia rezultatelor. Limitari

Prelucrarea datelor in cazul invatarii automate este ghidata de reguli similare cu cele aplicate
cercetarii traditionale, insd sunt si o serie de principii/recomandari specifice pentru acest domeniu.
Anexa 9 descrie aceasta mai in detaliu. Un sumar al principalilor pasi in analiza si prelucrarea

datelor Tn cazul studiului curent este:

1. Excluderea subseturilor/cazurilor care contin artefacte (adicd valori ale parametrilor
fiziologici de interes, care iese in afara limitelor (de obicei, fiziologice), spre exemplu, din
cauza greselilor de introducere a datelor). Astfel, din setul A au fost excluse 787
cazuri/pacienti (sepsis — 87, non-sepsis — 700), iar din setul B — 1018 cazuri.

2. Din seturile non-septice au fost extrase cazurile cu 7 si mai multe observatii consecutive ale
parametrilor de interes fara valori lipsa. Aceste observatii au constituit baza datelor utilizate
in continuare ca cazuri “non-sepsis”: setul A — 3336 cazuri, setul B — 2820 cazuri.

3. Scindare (prin esantionare aleatorie) a datelor cu crearea setului pentru training (90% date —
1533 cazuri/pacienti cu sepsis si 3003— non-sepsis) si setului-test (10% date — 170
cazuri/pacienti cu sepsis si 333 — non-sepsis). Setul pentru training a mai fost scindat (de
asemenea prin esantionare aleatorie) in seturi mai mici (75%, 50% si 25% din marimea
initiald), care mai tarziu au fost utilizate pentru evaluarea robustetii modelului.

4. Restabilirea datelor lipsd prin interpolare (functie creatd in baza pachetului “zoo”, R) cu
exceptia coloanelor cu toate valorile lipsd (pentru fiecare set separat)

5.Excluderea subseturilor/cazurilor septice cu valori lipsd in mai mult de o coloand cu
urmatoarele rezultate: set sepsis pentru training — 1431 subseturi, test-set — 159 subseturi).
A fost creat si un set cu excluderea tuturor subseturilor/cazurilor cu toate valorile lipsa
pentru oarecare din cei 6 parametri (set sepsis pentru training — 1073 subseturi; set-test —
128 subseturi)

6. Restabilirea datelor n coloanele cu toate valorile lipsa prin extragere si inlocuire a valorilor
lipsa cu date din distributii similare celor in datele prezente (create cu pachetul “sn”, R)

7.1n baza datelor restabilite (vezi pasii precedenti 4 si 6) s-a efectuat generarea specimenelor
finale, care reprezinta vectori cu lungimea 14L (primele doud elemente reprezentand
complexitatea algoritmica prin metoda BDM (block decomposition method) a 2 matrice,

create prin gruparea celor 6 parametri in 2 grupuri si utilizand 3 valori orare pentru fiecare
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parametru (se utilizeaza varianta binarizatd a matricelor), iar celelalte 12 elemente ale
vectorului fiind reprezentate de diferenta dintre valorile celor 6 parametri in trei cosuri
orare consecutive). La acest pas prelucrarea datelor se face separat pe seturi si la seturile
care reprezinta pacientii septici se mai adauga un element in vector — eticheta “1”, iar pentru
cazurile non-septice — “0”. Astfel, numarul caracteristicelor finale este 14, plus eticheta.

8. Seturile finale au urmatoarele dimensiuni (numar de specimene): (a) modelul de baza A —
setul pentru training - 27583 (sepsis — 9636, non-sepsis — 17947) si setul-test — 3052 (sepsis
— 1063, non-sepsis — 1989); (b) setului A, fara cazurile cu parametri pentru care toate
valorile lipsesc — setul pentru training — 25457 (sepsis — 7510, non-sepsis — 17947) si setul-
test — 2866 (sepsis — 877, non-sepsis — 1989); (c) setul B, in calitate de set-test — 20432
(sepsis — 5383, non-sepsis — 15049).

9.Initial modelele au fost construite cu ajutorul invatarii automate automatizate (AutoML).
Ulterior hiperparametrii optimi finali au fost justificati prin cautare grild grosiera cu cross-
validare multipla (x 10). Selectarea celui mai performant model se face in baza parametrilor
de performanta, in primul rand in baza ariei de sub curba ROC (AUC) la testarea pe setul
test.

10. Performanta modelelor principale (dupa curba ROC — AUC) este ilustrata in Tab. 5.1.

Tabelul 5.1. Performanta modelelor finale dupa aria de sub curba ROC (AUC)

Model AUC
Modelul-1 (de baza, antrenat si testat pe setul A) 0.929
(0.919 - 0.939)
Modelul-2 (antrenat si testat pe setul A, cu 0.924
excluderea cazurilor in care cel putin o coloana de (0.914 —0.935)
date contine toate valorile lipsd)
Modelul-1 (testat pe setul B) 0.813
(0.807 - 0,820)
Modelul 2 (testat pe setul B) 0,820
(0.814 - 0.827)

Notd: Tn paranteze sunt indicate valorile pentru un interval de incredere de 95%.

De reguld, lucrul cu datele se incepe cu analiza exploratorie a datelor pentru a investiga
particularitatile si calitatea lor si a identifica unele aspecte care ar putea fi de folos la etape mai
avansate in prelucrarea/transformarea datelor.

Datele initiale ce contin valori lipsa au fost restabilite cu ajutorul metodelor descrise anterior.

Deoarece datele au un caracter continuu, reprezentand serii temporale, este putin probabil, ca
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valorile lipsa situate intre valori prezente, sa difere radical de cele prezente. Astfel, partinirea
introdusa la interpolarea datelor este consideratdi minima. Pentru investigarca marimii unei
potentiale partiniri introduse Tn cazul restabilirii valorilor in coloane unde toate datele lipsesc a
fost creat un model (Modelul-2) pe subsetul de date, care exclude asa cazuri. Performanta acestui
model (0.924) este destul de aproape de performanta modelului de baza (Modelul-1, 0.929), ce
aparent indicd la o partinire, chiar dacd si prezenta, totusi neinsemnatd. Aceeasi situatic este
identificata si la testarea acestor modele pe setul-test extern B.

Analiza corelationala intre parametri, efectuata separat pentru seturile ce reprezinta cazurile
septice si cele non-septice, a relevat doud fenomene, aparent importante: (a) existd deosebiri
statistic semnificative intre marimea coeficientilor de corelare, iar uneori si diferente in semnul
coreldrii, si (b) marimea coeficientilor de corelare este totusi mica.

Daca privim aceastd situatie (adicd prezenta diferentei dintre coeficienti si a semnului
coreldrii intre cazurile septice si cele non-septice) prin prisma conceptului de “Stare critica” [213],
unde unul din componentele centrale este alterarea marcata a mecanismelor de autoreglare si
control, atunci diferenta coeficientilor (intre cazurile septice si non-septice) ar putea fi interpretata
ca rezultat al modificarii functionarii acestor mecanisme. Aceasta se aliniaza si cu conceptul curent
de sepsis (Sepsis-3), ca raspuns dereglat la infectie, iar cele descrise mai sus ar putea ilustra o
verigd patofiziologicd importantd In instaurarea insuficientei de organe, care in sepsis are un
caracter multiplu.

Marimea neinsemnata a coeficientilor de corelare ar presupune ca utilizarea modelelor de
regresie liniard cu scopuri discriminative (sepsis vs non-sepsis) in cazul datelor curente ar fi mai
putin efectiva, fapt confirmat la etapa de invatare automatd, cand modelele de regresie au
demonstrat o performanta modesta (70,3%) comparativ cu alte modele (Anexa 10, ultimul model
in listd).

Selectarea parametrilor cei mai reusiti pentru o prezicere maximal efectiva a sepsisului si
forma de reprezentare a datelor au fost realizate pe cale experimentala. Conform celor descrise
anterior, initial au fost selectati 16 parametri, care cumva sunt legati cu parametrii utilizati pentru
definirea sepsisului (Sepsis — 3 cu utilizarea SOFA: frecventa respiratiei, parametrii ce descriu
functia ficatului, nr. de trombocite, etc.). Apoi a fost utilizat tot spectrul de parametri clinici (36
parametri). Tn ambele cazuri a fost utilizata procedura de calculare a complexititii algoritmice
(BDM). O varianta de arhitectura utilizata a fost si ansamblul de modele (stacked ensemble).

Rezultatele acestor incercari sunt rezumate in tabelul 5.2.
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Tabelul 5.2. Caracteristica comparativa a 4 sisteme create in baza acelorasi date

Model BDM Model
Caracteristici si -16 BDM - 36 Model Stacked Modelul final
parametri de parametri parametri Ensemble
performanta
Algoritmul utilizat XRT DNN/MLP | Stacked Ensemble GBM
Performanta modelului 0.61 0.65 0.85 0.93
(dupa ROC AUC)

Nota: Sunt prezentati algoritmii cu cea mai mare performanta in cazul respectiv: XRT — 0
varietate a algoritmului “Random Forest”; DNN/MLP — ‘“deep neural network/multilayer

perceptron’’; Stacked Ensamble — ansamblu de modele; GBM — “gradient boosting machine”.

In ultim3 instanta a fost selectata varianta cu cei 6 parametri (FCC, SpO2, Temp, PAS, PAD,
Resp) - semne vitale si dinamica lor ca forma cu cea mai mare valoare predictiva.

Daci analizam indicatorii de performanta a sistemului elaborat in studiul curent separat (de
exemplu, numai sensibilitatea care, la setul A este de 91,6% - destul de inaltd) am putea ignora
tabloul complet. Valoarea predictiva pozitiva (VPP), care denota probabilitatea prezentei de facto
a sepsisului la pacientii la care a fost prezis un risc inalt este modesta (60,5% la setul A si 33,2%
la setul B). Aceasta Tn mare masura este conditionatd de prevalenta mica a sepsisului, indice care
participa la calculul acestor metrici (prevalenta in seturile initiale: set A — 8,8%); set B — 5.71%).

Specificitatea inalta a sistemului de predictie (94,2% (A) si 90,2% (B)) ar permite cu un grad
inalt de certitudine de exclus sepsisul in cazul testului negativ (predictia unui risc de sepsis jos).
Aceasta este in concordanta si cu valoarea predictiva negativa (VPN) inalta (respectiv, 99,2% si
98,1%), care denota probabilitatea absentei sepsisului la pacientii testati/prezisi ca negativi/cu risc
de sepsis jos. Fiind pentru ambele seturi inaltd, aceasta in careva masura echilibreaza efectul VPP.

Celelalte metrici se aliniaza cu cele descrise. Astfel, raportul de probabilitate pozitiv mai
mare decat 10 in cazul setului A (15.85) si in intervalul 5-10 (8.20) la setul B, indica la o crestere
mare a probabilitatii sepsisului la pacientii testati pozitiv in primul caz si una moderatd in cel de
al doilea. lar raportul de probabilitate negativ mai mic de 0.1 (set A), si situat in intervalul 0.2 —
0.5 (set B), indicd la o diminuare convingatoare a probabilitatii bolii in cazul setului A si una mica
pentru setul B, cand predictia este negativa. Raportul sanselor intregeste tabloul.

Dacd calculdm indicii dependenti de prevalenta (VPP, VPN, acuratetea diagnostica),
utilizand prevalenta specimenelor septice (de exemplu, in cazul setului A - 35.14%) in seturile de

date care sunt utilizate nemijlocit pentru IA (vs prevalenta in setul initial — 8.8%), obtinem valori
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,,mai optimiste”: VPP — 89.43% (IT 95%: 87.62 — 91.12); VPN — 95.41% (1T 95%: 94.45 — 96.2);
acuratete — 93.32% (1T 95%: 92.37 — 94.18).

O metrica importantd pentru practician este rata rezultatelor fals pozitive, RFP (alrme false),
care, cand este Tnaltd, poate duce la surmenarea personalului. In cazul setului A ea este de 5,8%.
Un aspect similar este relatat de rata fals negativa, RFN (rata de omitere a cazurilor pozitive), care
pentru setul A este de 8,4%. Aceste cifre sunt apropiate de cele obtinute la evaluarea abilitatii
sistemului de a prezice riscul de sepsis in dinamica (vezi compartimentul 4.4).

Pentru setul B rata alarmelor false este de 8,7%, iar RFN este de 28,7%. Mai jos (cand se
discuta aspectul de transferabilitate) sunt prezentate careva solutii pentru gestionarea acestei
probleme, care ar putea fi unul din obiectivele cercetarilor de viitor.

De rand cu metricele enumerate, ce descriu performanta modelului, se foloseste si aria de
sub curba ROC (Receiver Operating Characteristic), AUC-ROC, care este o metricd mai
complexa, ilustrand relatia dintre sensibilitate si rata fals pozitiva, luand in consideratie anumite
valori-prag. Cu toate ca nu exista intervale de valori stricte pentru evaluare, valorile cuprinse intre
0.9 si 1.0 se considera excelente si cele in intervalul 0.8 — 0.9 bune/acceptabile. Pentru setul A
valoarea acestei metrici apartine primului interval, iar pentru setul B — celui de al doilea.

Compararea performantei diferitor modele/sisteme deseori poate fi dificila, in deosebi cand
ele vin din diferite studii. Obstacole pentru comparare pot fi multiple: informatie insuficientd
referitor la designul si metodologia studiilor, orizont de prognozare diferit, metrici diferite de
raportare, absenta validari, in special a validarii externe, etc. Pe mdsura elaborarii unor
principii/recomandari standard o parte din aceste probleme se rezolva, insa acest proces este la
Tnceput de cale.

Anterior performanta modelului creat in acest studiu a fost comparatd cu performanta
sistemului InSight (vezi Tab. 4.1). O sursd credibila pentru comparare poate fi “Ghidul
international pentru managementul sepsisului si al socului septic” din noiembrie, 2021 [123], unde
in premierd este mentionat potentialul rol al invatarii automate, care “poate imbunatati performanta
instrumentelor de screening”, In baza unei meta-analize a 42623 de pacienti din sapte studii pentru
previziunea sepsisului spitalicesc, care raporteaza 0 arie de sub curba ROC de 0,89 ( 95% I, 0,86-
0,92); sensibilitate - 81%; (95% I, 80-81) si specificitate - 72% (95% I, 72-72). Performanta
sistemului creat in studiul curent este superioara dupd fiecare din metricele de performanta
enumerate.

Tncercarea de a compara sistemul creat cu sisteme descrise in literatura in ultimii 3 ani, care

raporteaza o performanta mai superioard releva urmatoarele:
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Tabelul. 5.3. Informatie sumara despre sisteme similare cu o performanta mai inalta decat
a celui creat in studiul curent (ultimii trei ani)

AUC ROC/ Numir
Nr. | Autor (i) Anul acuratete caracteristici/para- | Sursa
publicarii | diagnostica* metri fiziologici
1. Sadasivun S. et al. 2022 0.93* ECG + caracteristici [214]
demografice
2. Misra D. et al 2021 0.9483 15 [215]
3. Wickramaratne D., 2020 0.97 36 [216]
Mahmud S.
4. Kok C. et al. 2020 0.98 40 [217]
5. Helguera-Repetto, A. et 2020 0.944 25 [218]
al.

In cazul sistemelor Nr. 3 (Wickramaratne, 2020) si 4 (Kok, 2020), care raporteaza cea mai
inalta performanta, din cauza informatiei accesibile insuficiente (designului studiului si, in
particular, referitor la detaliile validarii) este dificil de ficut o concluzie definitiva. In ambele
cazuri sistemele utilizeaza mult mai multi parametri clinici (36 si 40) decat sistemul creat (6
parametri). Dacd comparam performanta lor raportata (AUC ROC 0.97 si 0.98) cu performanta
sistemului creat in cercetarea noastra, in cadrul validarii — 0.97 (vezi tabelul 5.1, a doua coloanad),
atunci 1n aceasta privinta ele sunt destul de aproape.

Sistemul Nr. 2 (Misra, 2021), care raporteaza destul de detaliat diverse aspecte ale cercetarii,
este de asemenea greu de al compara din asa motive: (a) ca metoda de referinta este utilizata cea
bazata pe principiile sepsis-2/SIRS; (b) este de fapt focusat pe predictia socului septic (vs sepsis);
(c) este mai greu de inchipuit cum o sensibilitate de 0.8392 si o specificitate de 0.8814 pot fi
asociate cu AUC ROC de 0.9483 (fara transformari/manipulari suplimentare ale datelor).

Sistemul Nr.5 (Helguera-Repetto, 2020), care este detaliat descris Th [218], este elaborat Tn
baza unui grup de cazuri limitat (132 cazuri non-sepsis si 106 cazuri de sepsis), avand un grup de
studiu diferit (nou-nascuti), decat cercetarea curenta. Respectiv, si caracteristicele clinice utilizate
sunt diferite, atdt dupa caracterul lor (materne si cele care se refera la nou-nascut), cat si dupa
numar (25).

Sistemul Nr. 1 (Sadasivun, 2022) este cel mai recent si este bazat pe o tehnologie
inginereasca noud, la moment in faza experimentala (retele neuronale artificiale analoge in baza
IMC, in-memory computing). Sursa [214] livreaza informatie cu caracter mai mult tehnic, decat
medical. Studiul este realizat pe un lot de 514 pacienti cu sepsis si 451 — non-septici din acelasi

spital, fara validare externd. Metrica de baza raportatd este acuratetea diagnosticd (care este
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indicata 1n tabel). Una din configuratiile tehnice descrise este raportatd cu o acuratete de 93%,
sensibilitate — 90%, specificitate — 95% si AUC ROC — 99%. Similar cu sistemul Nr. 2, este dificil
de a raspunde la intrebarea cum sensibilitatea si specificitatea raportata ar putea fi asociate cu o
asa valoare a AUC ROC.

Una din principalele limitari ale sistemului de predictie creat in cadrul cercetarii curente este
legata de un subiect care la moment este in dezbatere. O meta-analiza recenta [219] a indicat ca
majoritatea pacientilor cu COVID-19 grav bolnavi (78%) au indeplinit criteriile Sepsis 3.0 pentru
sepsis/soc septic cu sindrom de detresa respiratorie acutd (ARDS), ca fiind cea mai frecventa
disfunctie de organ (88%). Astfel, este sugestiv ca COVID-19 la pacientii spitalizati sa fie
considerat in mod inerent ca sepsis. Aceasta perceptie nu este impartasita pe scara largd, iar opiniile
variate despre COVID-19 si sindroamele de sepsis tulburd intelegerea patofiziologiei lor. Avand
in vedere ca definitia Sepsis 3.0 este relativ incluziva, este imperativ sa intelegem caracteristicile
fenotipice similare si distinctive ale ambelor afectiuni, pentru a maximiza efectul tratamentului.

Aproape trei ani de cercetare au aruncat careva luminad asupra complexitatii raspunsului
imuno-inflamator la COVID-19 [220, 221]. Este evident ca eticheta captivanta ,,furtuna de
citokine” ar trebui sa fie retrogradata la o ,,burnitd de citokine”, deoarece nivelurile de citokine
proinflamatorii circulante (de exemplu IL-6, IL-8, TNF) sunt la o fractiune din concentratiile
fnregistrate ntr-un sepsis/soc septic non-SARS CoV-2 [222]. Spre deosebire de raspunsul
sistemic, compartimentul pulmonar la pacientii cu COVID-19 grav bolnavi sufera de obicei o
inflamatie robusta si prelungita. La nivel de management al COVID-19, nu exista o strategie
dominanta, care sa difere dramatic (in afara de antimicrobiene/antivirale) de pachetul de tratament
stabilit pentru sepsis de catre orientarile National Institutes of Health din S.U.A. O exceptie
importanta este eficacitatea diferita a glucocorticoizilor (GC). In timp ce ghidurile actuale pentru
sepsis prezintd o recomandare slaba pentru GC, utilizarea lor pentru pneumonia severa SARS-
CoV-2 este farad echivoc benefica. Mecanismele biologice din spatele acestei disparitati ar trebui
elucidate, deoarece motivele care stau la baza ar putea stimula o renastere a GC in sepsisul
bacterian si terapia intensiva in general [223].

Exista o paraleld izbitoare intre sepsisul bacterian si fenotipurile COVID-19 - sechelele pe
termen lung. In ambele grupuri de pacienti, externarea din spital nu echivaleazi cu recuperarea
completd, dar este frecvent urmati de consecinte prelungite, incapacitante. In timp ce in sepsisul
bacterian, complicatiile post-externare sunt denumite sindrom post-sepsis si/sau inflamatie
persistenta, imunosupresie si sindrom de catabolism (PICS), la pacientii infectati cu SARS-CoV-
2, ele sunt cunoscute ca ,,COVID de lunga duratd”. Sindromul “COVID de lunga durata” nu este

foarte diferit de sindromul post-sepsis. Cele mai frecvente simptome persistente includ oboseala,
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dureri musculare, dereglarea somnului, tulburari cardiace si cognitive (de exemplu, aritmii,
pierderea memoriei pe termen scurt) [224]. Tn mod remarcabil, existi o diferentd noua,
tulburatoare: spre deosebire de sepsis, COVID-ul de lunga duratd este frecvent diagnosticat la
pacienti infectati cu SARS-CoV-2 in formd usoard (adica fara spitalizare) [225]. Prezenta
,fenotipului lung” in ambele boli indicd puternic o dereglare severa si prelungita a sistemului
imunoinflamator (cu caracteristici clare de imunosupresie) si a homeostaziei. In contextul
manifestarilor severe ale COVID-19, care diminueaza lent, ar trebui s ne concentram din nou
asupra sechelelor pe termen lung pentru a evalua un risc potential de crestere a consecintelor
cronice.

Avand in vedere ca sepsisul bacterian si paralelele COVID-19 se Tmpletesc puternic cu
contrastele, este esential de a le disectiona cu atentie in piese definite si gestionabile de dovezi
fiziopatologice inainte de a se recomanda orice actiune terapeutica ulterioara. Conform [219], la
fel de important este de evitat transferul reflex de preconceptii gata de utilizat (de exemplu,
,furtuna de citokine”) de la o boala existent, Tn timp ce avem de-a face cu orice entitate noua.
Studiile preclinice bine concepute pot ajuta la o verificare valida translational a practic oricarui
dintre conceptele de mai sus la o fractiune de timpul/costurile necesare pentru executarea unui
studiu clinic.

Cercetarea curenta foloseste date, care au fost colectate pana la pandemia COVID-19. Aceste
date se refera la sepsisul bacterian. Pentru a ajusta sistemul creat la sepsisul viral in general, si cel
cauzat de coronavirusi, in particular, vor fi necesare cercetari suplimentare, care ar trebui sa tina
cont de eventualele deosebiri esentiale (daca acestea vor fi clar articulate) incepand de la nivelul
fiziopatologic pana la cel clinic, aceasta fiind una din posibilele directii de cercetare si, la necesitate

ajustare/imbunatatire a modelului.
Alte limitari ale sistemului creat in cadrul cercetarii curente sunt:

e O limitare potential remediabila ar fi diferenta intre datele utilizate in cercetare si
datele locale (in unitatea de terapie tintd, unde ar putea fi implementat sistemul). Tn
acest caz o solutie ar putea fi invdtarea prin transfer, descrisa catre sfarsitul lucrarii
curente.

e Limitari legate de diferenta de abordari a pacientilor septici, care fiind in esenta
similare si aliniate la conceptele moderne, pot varia in detalii. Aici sunt mai multi
factori care pot influenta aceasta diferenta: dispozitive de monitoring diferite,

precum si diferenta in tehnicile de monitoring si tratament, etc.
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e Limitari de ordin “statistic”, generate de ultimele doua limitari, care ar putea genera
distributii diferite ale parametrilor de interes, pentru care o solutie ar fi construirea

unui sistem “de novo” in baza datelor locale din unitatea tinta.

5.2. Aspecte de ,,explicabilitate” a modelelor 1A

Inteligenta artificiala explicabila (XAl) atrage mult interes in medicina. De aici, un aspect
important recent discutat frecvent in literatura tine de ,,explicabilitatea” modelelor TA [226, 227].

Din punct de vedere tehnic, problema ,.explicabilitatii” este la fel de veche ca TA insasi, iar
IA clasica a reprezentat abordari comprehensibile si retrasabile. Cu toate acestea, slabiciunea lor
era in a face fata incertitudinilor lumii reale. Prin introducerea invatarii probabilistice, aplicatiile
au devenit din ce Tn ce mai de succes, dar din ce Th ce mai opace. XAl se ocupa de implementarea
transparentei si a trasabilitatii metodelor statistice de invatare automatd, in special invatarea
profundi (IP). Se mentioneazi ci este nevoie de a depasi IA explicabild, existenta in forma actuala.
Pentru a ajunge la un nivel de medicina explicabild avem nevoie de cauzalitate. In acelasi mod in
care capacitatea de utilizare include masuratori pentru calitatea utilizarii, ,,cauzabilitatea” cuprinde
masuratori pentru calitatea explicatiilor. Lucrarea [228] ofera cateva definitii necesare pentru a
discrimina ,,explicabilitatea” de cauzalitate. Principala contributie a acestei lucrari este notiunea
de ,,cauzabilitate”, care se diferentiaza de capacitatea de explicatie prin aceea ca cauzabilitatea este
0 proprietate a unei persoane, in timp ce ,,explicabilitatea” este o proprietate a unui sistem.

Medicina ca domeniu de aplicare este printre cele mai mari provocari ale IA/IA/IP. Tn
suportul decizional in medicind clinicianul se confruntd cu incertitudine, cu seturi de date
probabilistice, necunoscute, incomplete, dezechilibrate, eterogene, zgomotoase, eronate, inexacte
si lipsd, in spatii de dimensiuni arbitrar inalte [229, 230]. Adesea pur si simplu seturile suficient
de mari de date lipsesc [231]. Un obiectiv important al medicinei viitoare este modelarea
complexitatii pacientilor pentru a adapta deciziile medicale, practicile de Tngrijire si tratament la
pacientul individual [232]. Acest lucru ridica provocari in special in integrarea, fuziunea si
maparea diferitelor date distribuite si eterogene pana la analiza vizuali a acestor date [229]. Tn
consecintd, A explicabila in contextul medicinei trebuie sa tind cont de faptul ca diverse date pot
contribui la un rezultat relevant. Acest lucru necesita ca profesionistii medicali sa aiba posibilitatea
de a intelege cum si de ce a fost luata o anumita decizie de catre masina [234].

,Explicabilitatea” este cel putin la fel de veche ca IA in sine si mai degraba o problema care
a fost cauzati de aceasta. In zilele de pionierat ale IA, metodele de rationament erau logice si
simbolice. Aceste abordari au avut succes, dar numai intr-un spatiu de domenii foarte limitat si cu

aplicabilitate practica extrem de limitatd. Un exemplu tipic este MYCIN [235], care a fost un
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sistem-expert dezvoltat pentru a identifica bacteriile care cauzeaza infectii severe si pentru a
recomanda antibiotice. MYCIN nu a fost niciodata utilizat in rutina clinica, poate din cauza
caracterului sdu de sine stitdtor si a efortului mare de a mentine baza de cunostinte. Cu toate
acestea, aceste sisteme IA timpurii a fost concepute prin efectuarea unei forme de inferenta logica
asupra simbolurilor, care pot fi citite de om si au fost capabile sa ofere posibilitatea de a urmari
pasii lor de inferenta [236, 237].

Conform [228] exista trei tipuri de explicatii: (1) o explicatie “peer-to-peer”, asa cum este
efectuata in randul medicilor in timpul raportarii medicale; (2) o explicatie educationald asa cum
se realizeaza intre profesori si elevi; (3) 0 explicatie stiintificd in sensul strict al teoriei stiintei
[238] si lucrarea respectiva face referinta la primul tip de explicatie.

Tn medicina, existd o cerere din ce in ce mai mare pentru abordari Al, care nu numai ci
functioneaza bine, dar sunt demne de incredere, transparente, interpretabile si explicabile pentru
un expert uman [239]. Sunt necesare metode si modele pentru a reactiva procesul de luare a
deciziilor de catre masina, pentru a reproduce si pentru a intelege atat procesul de invatare, cat si
cel de extragere a cunostintelor. Acest lucru este important, deoarece pentru sprijinirea deciziei
este necesar sa intelegem cauzalitatea reprezentarilor invatate [240, 241].

Tn plus, ,.explicabilitatea” IA ar putea contribui la cresterea increderii profesionistilor din
domeniul medical in viitoarele sisteme IA. Cercetarea in vederea construirii de sisteme explicabile
pentru aplicare Tn medicind necesitd mentinerea unui nivel ridicat de performantd de invatare
pentru o serie de tehnici de IA si de interactiune om-calculator. Exist o tensiune inerenti intre
performanta IA (acuratetea predictiva) si ,,explicabilitate”. Adesea, cele mai performante metode,
cum ar fi TP, sunt cele mai putin transparente, iar cele care oferd o explicatie clara (de exemplu,
arbori de decizie) sunt mai putin precise [242].

In medicina, TA explicabili este necesara pentru multe scopuri, inclusiv educatia medical,
cercetarea si luarea deciziilor clinice [243]. Daca profesionistii medicali sunt completati de sisteme
|A sofisticate si, in unele cazuri, sistemele IA chiar joacd un rol important in procesul de luare a
deciziilor, expertii umani trebuie sd aiba In continuare mijloacele pentru a intelege si a urmari
procesul decizional al masinii.

In acelasi timp, desi se presupune adesea ca oamenii sunt intotdeauna capabili si-si explice
deciziile, adesea aceasta nu este asa. Uneori, expertii nu sunt in masura sa ofere o explicatie bazata
pe diversele surse eterogene si vaste de informatii diferite. In consecinta, IA explicabili solicita
incredere, siguranta, securitate, confidentialitate, etica, corectitudine si incredere [244] si aduce

interactiunea om-lA ntr-un focus nou si important [245]. Toate aceste aspecte impreuna sunt
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cruciale pentru aplicabilitatea in medicind in general si pentru viitoarea medicina personalizata, in
special [246].

In acest context par a fi binevenite citeva definitii pentru a explica esenta ,,explicabilititii”
prin prisma termenului ,,cauzabilitate” in contrast cu termenul bine-cunoscut ,,cauzalitate” si a unei
scurte evaludri a unor modele explicabile curente. Un aspect important este si necesitatea urgenta
a unei scale de ,,cauzabilitate” a sistemelor pentru a masura calitatea unei explicatii, care trebuie
sa includa si aspectele sociale ale comunicarii umane [247].

Tntr-o lume ideala, atat afirmatiile umane, cat si cele ale masinii ar fi identice si congruente
cu adevarul de baza, care este definit pentru masini $i oameni in mod egal. Cu toate acestea, in
lumea reald ne confruntam cu doua probleme:

(a) Adevarul de baza nu poate fi intotdeauna bine definit, mai ales atunci cand se pune un
diagnostic medical.

(b) Modelele umane (stiintifice) se bazeazd adesea pe cauzalitate ca scop final pentru
intelegerea mecanismelor subiacente si, desi corelatia este acceptatd ca baza pentru decizii, este
privita ca un pas intermediar. In contrast, algoritmii IA de succes de astizi se bazeazi de obicei pe
modele probabilistice si ofera doar o baza bruta pentru stabilirea In continuare a modelelor cauzale.
Atunci cand discutam despre explicabilitatea unei declaratii furnizatd de masind, ne propunem,

prin urmare, sa distingem intre:

e Explicabilitate - in sens tehnic evidentiaza parti relevante pentru decizie din reprezentarile
utilizate ale algoritmilor si partile active in modelul algoritmic, care fie contribuie la
precizia modelului pe setul de antrenament, fie la o predictie specifica pentru o anumita
observatie si nu se referd la un model uman explicit.

e Cauzabilitate - ca masura in care o explicatie a unei declaratii catre un expert uman atinge
un nivel specificat de intelegere cauzald cu eficacitate, eficienta si satisfactie intr-un

context de utilizare specificat.

Putem distinge doua tipuri de A explicabila, care pot fi denumite cu denumiri latine folosite
n drept [248]:

(i) explicabilitate post-hoc = ,,(lat.) dupa aceasta”, care are loc dupa evenimentul in cauza;

de exemplu, explicarea a ceea ce prezice modelul in ceea ce priveste ce este usor de interpretat;

(ii) explicabilitate ante-hoc = ,,(lat.) inainte de aceasta”, care are loc inaintea evenimentului
in cauzd; de exemplu, incorporarea explicabilitdtii direct in structura unui model IA,

explicabilitatea prin proiectare.
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Sistemele “post-hoc” urmaresc sa ofere explicatii locale pentru o anumita decizie si sa o faca
reproductibild la cerere (in loc sa explice comportamentul intregului sistem). Un exemplu
reprezentativ este explicatiile locale interpretabile model-agnostice (LIME) [249], care este un

sistem model-agnostic, unde x € R? este reprezentarea originali a unei instante care este

explicata si x’ € R?" este folosit pentru a desemna un vector pentru reprezentarea sa interpretabila
(de exemplu, x poate fi un vector caracteristic care contine inglobari de cuvinte, x' fiind punga de
cuvinte). Scopul este de a identifica un model interpretabil peste reprezentarea interpretabila care
este local fidel clasificatorului. Modelul explicativ este g:

g: RY 5 R geG, (5.1)
unde G este o clasa de modele potential interpretabile, cum ar fi modele liniare, arbori de decizie
sau liste de reguli; dat un model g € G, acesta poate fi vizualizat ca o explicatie pentru expertul
uman [249].

Sistemele ,,ante-hoc” sunt interpretabile prin proiectare catre abordari tip “cutie de
sticla/transparenta” (versus “cutie neagra/netransparenta”) [250]. Exemplele tipice includ regresia
liniara, arbori de decizie si sisteme de inferentd neclare. Acestea din urma au o traditie lunga si pot
fi proiectate din cunostinte de specialitate sau din date si ofera — din punctul de vedere al
interactiunii om-Al — un cadru bun pentru interactiunea dintre cunostintele expertului uman si
cunostintele ascunse in date [251]. Un alt exemplu este [252], unde au fost aplicate modele aditive
generalizate de nalta performanta cu interactiuni perechi problemelor din domeniul medical,
producdnd modele inteligibile, care pot descoperi modele surprinzatoare in datele care
impiedicasera anterior modele complexe invatate sa fie aplicate in acest domeniu; important este
ca au demonstrat scalabilitatea unor astfel de metode la seturi mari de date care contin sute de mii
de pacienti si mii de atribute, ramanand in acelasi timp inteligibile si oferind o acuratete
comparabilid cu cele mai bune metode IA (neinteligibile). Un exemplu suplimentar de metode
,,ante-noc” poate fi vazut in [253], unde este descris un cadru pentru explicarea vizuala a deciziilor
oricarui clasificator care este formulat ca model aditiv si care a aratat cum se implementeaza acest
cadru in contextul a trei modele: Bayes naiv, masini cu vectori de suport si regresia logistica intr-
o aplicatie de bioinformatica [254].

O directie aparent importanta este cercetarea in baza modelelor cauzale structurale [255]. A
actuala functioneaza fie intr-un mod statistic, fie fara model. Acest lucru implica limite severe atat
asupra eficacitatii, cat si asupra performantei. Astfel de sisteme nu pot rationa cu privire la
interventii si retrospectie si, prin urmare, nu pot servi pentru o IA puternica [255]. Pentru a atinge

inteligenta la nivel uman, IA are nevoie de indrumarea unui model de realitate, similar cu cele
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utilizate in sarcinile de inferentd cauzali. In consecintd, lucrarea [228] isi propune si: (1) s
dezvolte noi tehnici de vizualizare care pot fi instruite de experti medicali, deoarece acestia pot
explora factorii explicativi de baza ai datelor si (2) sa oficializeze un model cauzal structural de
luare a deciziilor umane.

Comunitatea de interactiune om-calculator a stabilit o serie de metode de utilizare [256].
Similar acestor metodologii, metode si teste de utilizare, este nevoie de dezvoltarea unor
metodologii, metode si teste de ,,cauzabilitate”, care se bazeaza pe principii si teorii stiintifice clare
ale cauzalitatii, pentru a stabili ,,cauzabilitatea” ca domeniu stiintific care va deveni necesar odata
cu utilizarea sporita a IA. La fel cum masurile de utilizare asigura ,,calitatea utilizarii” [257],

masurile de cauzalitate trebuie sd asigure ,,calitatea explicatiilor”.

O abordare promitatoare este in baza ierarhiei cauzale cu trei straturi de Pearl (2018) [241,

255]:

e Nivelul 1: Asocierea P(y|x) cu activitatea tipica de ,,vaz” si intrebari inclusiv ,,Cum
mi-ar schimba daca vad X increderea in Y?”

e Nivelul 2: Interventia P(y|do(x),z) cu activitatea tipicd de ,,a face” si intrebari
inclusiv ,,Ce se intampla daca fac X?”, in cazul nostru de utilizare de mai sus, aceasta
a fost intrebarea ,,ce se intampla daca medicul recomanda tratamentul X — pacientul se
va vindeca?”

e Nivelul 3: Contrafactuale P(y,|x’, y") cu activitatea tipica de ,,retrospectie” si intrebari

inclusiv ,,A fost Y cauza pentru X?”

Tn sumar [228] conchide ca IA este deja una dintre tehnologiile cheie din economia noastra,
care va aduce schimbari similare cu introducerea motorului cu abur sau a electricitdtii. Cu toate
acestea, preocuparile cu privire la potentiala pierdere a controlului in relatia om-Al sunt in crestere.
Probleme precum conducerea autonoma si luarea deciziilor neclare a vehiculului, de exemplu, in
cazuri extreme, cu putin timp inaintea unei coliziuni accidentale, au facut de multa vreme subiectul
dezbaterii publice. Acelasi lucru este valabil si pentru intrebarea in ce masura IA poate sau ar
trebui si sprijine deciziile medicale sau chiar si le ia ea insasi. In multe cazuri, va fi necesar si se
inteleagd cum a fost luatd o decizie de masina si sa se evalueze calitatea explicatiei.

In timp ce solutiile bazate pe reguli ale inteligentei artificiale timpurii din anii 1950
reprezentau abordari inteligibile ,,cutie de sticla”, sldbiciunea lor constd in abordarea
incertitudinilor lumii reale. Multe probleme din viata noastra de zi cu zi nu pot fi reprezentate de

reguli formale, matematice ale logicii. Esecul unor astfel de algoritmi de a rezolva probleme care
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sunt relativ simple pentru oameni, cum ar fi limbajul natural, recunoasterea fetelor sau intelegerea
unei glume, a dus in cele din urma la ,,iarna AI” in anii 1980. Numai prin triumful metodelor de
invatare probabilisticd si statisticd in legdturd cu succesul retelelor neuronale artificiale (,,invatare
profunda”) aplicatiile LA au devenit din ce in ce mai de succes.

Astazi, algoritmii IP sunt foarte utili in viata de zi cu zi: conducerea autonoma, recunoasterea
fetei, intelegerea vorbirii, sistemele de recomandare, etc. si functioneaza deja foarte bine. Cu toate
acestea, este foarte dificil pentru oameni sa inteleagd cum acesti algoritmi ajung la o decizie. In
cele din urma, acestea sunt asa-numitele modele ,,cutie neagrd”. Problema este ca, chiar daca
intelegem principiile si teoriile matematice care stau la baza, unor astfel de modele le lipseste o
reprezentare declarativa explicita a cunostintelor. Solutiile IA timpurii (numite la acea vreme
sisteme-expert) aveau scopul inca de la inceput de a face solutiile inteligibile, intelese si astfel
explicabile, ceea ce era posibil si in problemele foarte restrans definite. IA explicabild nu este
doar utila si necesara, ci reprezintd si o oportunitate uriasd pentru solutiile de IA Tn general.
Opacitatea generalizata a [A poate fi astfel redusa si se poate construi increderea necesara. Exact
acest lucru poate promova si acceptarea de catre viitorii utilizatori a A in mod durabil.

Principala problemd a celor mai de succes sisteme IA actuale, subliniatd recent de Pearl
(2018), este ca acestea functioneaza pe un model statistic, sau fard model, ceea ce implica limitari
severe ale performantei lor. Astfel de sisteme nu sunt capabile sa inteleagad contextul, prin urmare
nu pot rationa interventiile si retrospectia. Cu toate acestea, astfel de aborddri au nevoie de
indrumarea unui model uman similar cu cele utilizate in cercetarea cauzalitatii [241, 255] pentru a
raspunde la Intrebarea ,,De ce?”. In acest context, stabilirea ,»cauzabilitatii” ca domeniu stiintific
solid ar putea ajuta.

In continuarea este o incercare de a extrapola cele descrise mai sus la cercetarea curenti.
Conform Fig. 5.1, care ilustreaza importanta comparativa a 10 predictori se vede ca de importanta

majord este anume dinamica acestor parametri, cea mai importanta fiind dinamica temperaturii.
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Importanta variabilelor
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Figura 5.1. Importanta pentru predictie a primelor 10 variabile in cazul unui model GBM.
Nota: Prefixul Dif denota diferenta valorilor parametrului intre trei esantioane orare

consecutive. BDM este complexitatea algoritmica calculata pe matrice 3x3.

Acest fapt este usor detectabil de catre sistem. Orientarea atentiei practicianului asupra
acestui moment ar putea avea un efect favorabil asupra dezvoltarii abilitatilor predictive ale
medicului. Aceasta necesita cercetari suplimentare.

Analiza importantei variabilelor pentru un ansamblu de modele (Fig. 5.2) poate livra

informatie suplimentard despre aceste modele si a le compara intre ele.
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Importanta variabilelor
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Figura 5.2. Importanta pentru predictie a variabilelor pentru cinci modele (GBM1/2/3,
DRF, GLM)
Nota: Prefixul Dif _ denota diferenta valorilor parametrului intre trei esantioane orare

consecutive. BDM este complexitatea algoritmica calculatd pe matrice 3x3.

Din Fig. 5.2. se poate observa ca importanta variabilelor este diferita pentru diferite modele,
cu similaritdti in cazul modelelor ce apartin aceleasi clase (ex. modelele GBM 1, 2 si 3). Aceasta
informatie poate servi la selectarea unui anumit model in cazul unui predictor de interes special.

O privire mai profunda asupra unui model anumit poate fi obtinuta cu metodele PD (partial
dependence) [258, 259], ICE (individual conditional expectation) [259, 260], LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) [259], SHAP (SHapley Additive exPlanations) [135,
259, 261], etc.

Graficul dependentei partiale (PDP) ofera o reprezentare graficd a efectului marginal al unei
variabile asupra raspunsului. Efectul unei variabile este masurat in dependenta de modificarea

raspunsului mediu (pe axa Y).
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Dependenta partiala: Dif_Temp_2

-] Dependenta partiala

Efect mediu

SRR T AR

Dif Temp_2

Figura 5.3. Diagrama PD (dependent:i partiald) pentru diferenta de temperatura

Diagrama 5.3 prezinta efectul diferentei de temperatura asupra raspunsului. Daca urmarim
de la stanga la dreapta pe axa X (diferenta de temperaturd de la -2 la 3 grade C) se observa ca
valorile mici ale diferentei au cea mai mare valoare predictiva. Aceste diferente si sunt cele mai
des observate n setul de date din cercetarea curenta (codul-bara din partea de jos a diagramei, care

aratd frecventa observatiilor).

Dependenta partiala: Dif_Temp_2

Partial Dependence on "Diff_Temp_2"

— DRF
s h GBM
GLM

Efect mediu

. L

Dif Temp_2
Figura 5.4. Diagrama PD (dependenta partiali) pentru diferenta de temperatura
in cazul a trei modele (DRF, GBM si GLM) aplicate pe aceleasi date.
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Diagrama 5.4. care este asemanatoare cu diagrama precedenta, ilustreaza efectul predictor
al diferentei de temperatura in cazul a trei modele diferite. Dupa cum reiese din Fig. 5.4 valoarea
predictiva a diferentei de temperaturd este maximala pentru modelele GBM (Gradient Boosting
Machine) si DRF (Distributed Random Forest), cadnd aceasta diferenta este in limitele 0.1 — 0.2
grade (aceastd situatie fiind observatd in majoritatea cazurilor — densitatea observatiilor este
ilustrata de barele din partea de jos a diagramei), urmata de o descrestere abrupta a importantei
catre o diferenta de 0.5 grade, ca mai apoi sa creasca gradual cu atingerea unui nou maximum la o
diferentd de aproximativ 2.6 grade. Pentru o diferentd negativa situatia este aproape opusa (in
oglindd). Acest tipar este destul de aproape pentru modele GBM si DRF, ambele fiind modele in
baza arborilor decizionali. Pentru modelul GLM (Generalized Linear Model), bazat pe regresia
liniara, tabloul este esential diferit — maximul importantei revine diferentei negative de temperatura
(-2 grade), asa cazuri in setul cercetat fiind destul de putine/rare, cu o descrestere lineara spre valori

pozitive ale acestei diferente.

Diagrama de tip “Individual Conditional
Expectations”: Dif Temp_2

7% Dependenta partiala

— 0th Percentile

— 10th Percentile
20th Percentile

— 30th Percentile

0.50 — 40th Percentile

Efect

50th Percentile
60th Percentile
70th Percentile
80th Percentile
90th Percentile
100th Percentile

,,,,,,,, O

Dif_Temp_2

Figura 5.5. Diagrama ICE (individual conditional expectation) pentru diferenta de

temperatura in cazul uni model GBM cu performanti inalta.
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Diagrama de asteptari conditionate individuale (ICE), de asemenea, ofera o reprezentare
grafica a efectului marginal al unei variabile asupra raspunsului. Diagramele ICE sunt similare
diagramelor de dependenta partiala (PDP). PDP arata efectul mediu al unei caracteristici, in timp
ce diagrama ICE arata efectul pentru o singura instanta. Aceasta functie reprezenta grafic efectul
pentru fiecare decil. Spre deosebire de PDP, diagramele ICE pot oferi mai multe informatii, mai
ales atunci cand existd o interactiune mai puternica a caracteristicilor.

Esenta diagramei 5.5 este aproape de esenta diagramelor precedente (5.3 si 5.4) in cazul unui
model GBM. Aici este ilustratd importanta diferentei de temperaturd in dependenta de locul pe
care il ocupi ea in cazul ordonarii distributiei diferentei sub formi de percentile. in diagrama

percentilul 70 este valoarea diferentei cu cel mai detaliat si inalt grad de discriminare.

Diagrama de tip “SHAP-sumar”

Dif Temp_2 1 =® W%&#%ﬁwx m

Dif Temp_1 A
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Dif_Sp0,_ 2

Dif FCC_2 A 0.75

0.50

Caracteristici

Dif PAS_1 A
0.25
Dif FCC_1 A
BDM ¢ 1

Dif PAS_2 A
Dif Resp_1 T

Dif Resp 2 7

BDM_rm 7

Contributia SHAP

Figura 5.6. Diagrama SHAP-sumar pentru unul din modelele GBM cu performanta
inalta

Diagrama 5.6 (SHAP-sumar) imbina importanta caracteristicilor (pozitia caracteristicei pe
axa Y; cu cat mai sus — cu atat mai important) cu efectele caracteristicilor (impactul asupra

predictiei - pe axa X; spre dreapta de linia verticala “0” — in favoarea sepsisului, iar spre stanga —
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n defavoarea sepsisului si cu cat mai departe de “0” — cu atat impactul este mai mare). Culoarea
reprezintd valoarea normalizata a caracteristicii de la mica la mare. Astfel, in cazul temperaturii, o
diferentda de marime cat mai mare (spre exemplu, cand temperatura corpului creste esential si rapid)
se traduce printr-un risc de sepsis jos. Mergand de la contrariu, dinamica modesta a temperaturii
ar putea denota situatia cand fortele de aparare ale organismului pacientului septic sunt epuizate,
nefiind 1n stare sa asigure o reactie adecvata (la agentul patogen), exprimatd in acest caz prin
reactia piretica.

Deosebit de ilustrativd este situatia cu complexitatea algoritmica estimatd in baza
parametrilor circulatori (BDM_c). Valori mari ale complexitatii algoritmice (punctele de culoare
rosie) sunt asociate cu un risc de sepsis scazut, si, invers, o complexitate algoritmica joasa
(punctele de culoare albastra) — cu risc nalt.

Tn Anexa 11 sunt prezentate mai multe exemple de diagrame PD, ICE pentru caracteristicele
de importanta pentru modelele create si, de asemenea, diagrame de corelare dintre predictiile
modelelor. Pentru ultimele se foloseste frecventa predictiilor identice. In acest caz, in mod implicit,

modelele sunt ordonate dupa asemanarea lor, estimata prin clasterizare ierarhica.

5.3. Transferabilitatea sistemelor IA. Directii de cercetare de viitor

Un aspect separat discutat in literatura il constituie transferabilitatea SIA, adica folosirea
unui sistem creat in baza datelor dintr-un spital Tn alt spital. De obicei, Tn acest caz performanta
sistemului in conditii noi este mai mica, potentialele cauze ale acestui fenomen fiind descrise in
continuare.

Invitarea automata a aparut ca un instrument promititor pentru detectarea precoce a aparitiei
sepsisului pe baza inregistrarilor medicale electronice, a datelor de laborator si a semnalelor
biomedicale [28, 33, 119, 139, 264-267]. Mai multe studii prospective au aratat ca implementarea
algoritmilor de predictie a sepsisului bazati pe invatarea automata poate reduce mortalitatea
spitaliceasca si durata aflarii pacientului Tn unitatea ATI [152, 268]. Cu exceptia performantei
excelente de predictie, traducerea acestor modele de predictie a riscului in practica clinica necesita
validare externa independenta pentru a determina generalizarea modelului la diferite cohorte [269].
Cu toate acestea, majoritatea modelelor de predictie a riscului propuse recent au performante slabe
atunci cand sunt aplicate la esantioane externe [270].

Reantrenarea modelului de predictie pe seturi de date locale n centrul medical tinta ar putea
imbunatati acuratetea predictiva in situatii specifice [263, 271]. Pe baza aceluiasi obiectiv, s-a
raportat ca Invatarea prin transfer imbundtateste performanta modelului atunci cand setul de date

este mic In centrul medical tinta [34, 272]. In plus, interpretabilitatea modelelor de invitare
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automata reflectd masura in care procesul decizional al modelului poate fi inteles si acceptat in
practica clinica. Lipsa de interpretabilitate pentru majoritatea modelelor de predictie disponibile
este Tn prezent o bariera majora in calea adoptarii lor clinice [263, 273, 274].

Lucrarea [263], care descrie mai multe detalii ale invatarii prin transfer, foloseste pentru
predictia sepsisului modele create In baza algoritmilor LightGBM si MLP (multilayer perceptron)
pe baza consideratiilor integrate ale performantei, inclusiv acuratetea, aria de sub curba ROC
(AUROC), sensibilitatea si viteza de inferentd. Conform acestui studiu procesul de invatare prin
transfer poate fi impartit in doua etape. In primul rand, se efectueaza normalizarea datelor, astfel
incat toate caracteristicile sa fie scalate intre O si 1. In al doilea rand, se efectueaza transferul
parametrilor modelului. Mai exact, pentru LightGBM, care a fost antrenat pe un set de date initiale,
se efectueaza reglaj fin in baza altui set de date. De asemenea, a fost folosita o metoda de invatare
prin ansamblu pentru a integra modelele LightGBM si MLP folosind media de rezultatelor
inferentei. Modelul de ansamblu este folosit pentru predictia practica a sepsisului in conditii noi.

Performanta modelelor de predictie a sepsisului a fost evaluatd pe baza acuratetei, ariei de
0,5. In acest studiu, modelele bazate pe GBM (XGBoost si LightGBM) le-au depisit pe altele.

Pentru validarea externd a modelelor LightGBM si MLP, s-a evaluat performantele lor de
predictie pe setul de date de la centrul medical tintd. Aria de sub curba ROC a fost 0,82-0,86 (pe
un set de predictie) si, respectiv, 0,84-0,87 (pe alt set) cu un orizont de predictie de 1-5 ore
precedente sepsisului, indicand performanta substantial inrautatita a acestor modele atunci cand
sunt aplicate cohortelor independente externe (vs 0.98 pe setul de antrenament).

Pentru a imbunatati performanta de predictie aceste modele au fost reantrenate folosind
invitarea prin transfer si tehnica de invitare prin ansamblu. Tn acest studiu invitarea prin transfer
a imbunatatit performanta de predictie la implementarea modelelor derivate din setul de date
publice (initial pentru training) catre spitalul tintd, AUC-urile finale ale modelului de predictie a
sepsisului fiind 0,94.

De asemenea s-a efectuat evaluarea performantei de predictie in lumea reald (in spital).
Fiecare pacient a fost etichetat de modificarea scorului SOFA si de examinarea medicului pentru
infectie. In acest caz performanta (dupa AUCROC) a fost 0,86-0,90.

Invitarea automati este considerata o metoda promititoare pentru predictia sepsisului in ATI
iar diagnosticul precoce si managementul in timp util al pacientilor septici pot imbunatéti in mod
eficient prognosticul [154].

Conform aceluiasi studiu [264], generalizarea este obstacolul major in calea implementarii

invatarii automate in practica medicald. Dimensiunea suficient de mare a datelor este cruciala
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pentru formarea modelului de invatare automatd pentru a obtine performante bune. Mai mult,
performanta modelului derivat dintr-o singura cohorta este intotdeauna mai mica atunci cand este
aplicat la cohorte externe independente din cauza diferentelor de rasa, mediu medical, tip de boala
si severitate a bolii in diferite cohorte. In plus, pe masurd ce se adaugi noi teste si tehnici, noi
functii pot ajuta sarcina de predictie, dar includerea directd in modelele de invatare automata
existente nu este de obicei fezabila. In asa situatii implementarea tehnicii de invitare prin transfer
pentru a Tmbunatati performanta modelelor in centrele medicale tinta pare a fi o alternativa [263].

In studiul citat procesul de invitare prin transfer a imbunitatit in mod eficient performanta
de predictie ale modelelor LightGBM si MLP antrenate pe un set de date si apoi reglate fin cu
utilizarea datelor din cohorta tinta. Prin urmare, invatarea prin transfer ar putea fi o strategie
promitatoare si fezabila pentru a mentine eficienta implementarii trans-centrice a modelelor de
invatare automatd. Mai mult, invatarea prin transfer a fost aplicatd in domenii similare sau sarcini
similare in mai multe domenii medicale, reducand cerintele de dimensiune ale setului de date tinta
si imbunatatind viteza de antrenament si performanta de predictie [275-278].

Deci, solutii pentru rezolvarea problemei cu performanta in acest caz sunt propuse cel putin
doua: (a) crarea unui model nou in baza datelor noi, folosind cunostintele acumulate la elaborarea
modelelor similare in alte studii (adica replicarea unui studiu de acum realizat pe date noi); (b)
invatarea prin transfer, cand un model de acum creat este suplimentar antrenat pe date noi.

Eventualele directii de cercetare pe viitor (ca continuarea a cercetrii curente) ar include: (a)
calibrarea sistemului de prezicere a sepsisului creat in studiul curent in conditii clinice in Republica
Moldova; (b) la necesitate, imbunatatirea performantei sistemului prin invatarea prin transfer in

baza datelor locale; (c) studierea interactiunii specialistului ATI cu sistemul in conditii clinice.
5.4. Sinteza Capitolului 5

Capitolul 5 este axat pe problema explicabilitatii modelelor IA si directiile de cercetare de
viitor si Tncepe cu un sumar al cercetarii curente pe etape.

Analiza comparativa a sistemului elaborat in cercetare este realizata prin compararea lui cu
cinci sisteme similare cu performantd inaltd, raportate in literatura in ultimii trei ani.

Este descris aspectul de explicabilitate a sistemelor IA, ca factor-cheie pentru adoptarea
acestor sisteme de cdtre comunitatea medicald. Dupd o descriere a elementelor conceptuale,
explicabilitatea sistemului elaborat este ilustrata si discutata prin prisma urmatoarelor aspecte:

e Ponderea variabilelor in emiterea unei anumite predictii (Fig. 5.1 si 5.2);
e Dependenta partiald (eng. Partial dependence) a predictiei de valoarea unui anumit predictor

(Fig. 5.3 s15.4);
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e Aspectul de asteptari individuale conditionale (eng, Individual conditional expectations —
Fig. 5.5.)
e Diagramele SHAP (eng. SHapley Additive exPlanations — Fig. 5.6), care evalueaza

contributia fiecarui predictor la decizia/predictia realizata de model

Printre limitarile sistemului una dintre cele mai importante pare a fi conditionata de faptul
ca datele, Tn baza carora a fost elaborat sistemul de predictie curent, nu includ cazuri de sepsis
viral, aspect discutat recent n literatura de specialitate. Odata ce se va ajunge la certitudine
referitor la similaritatile si deosebirile dintre sepsisul bacterian si cel viral, cel mai probabil ca
sistemul va necesita ajustare, care poate fi una din directiile de dezvoltare de viitor. Alte limitari
se refera la caracteristicele datelor pe care a fost creat sistemul vs datele cazurilor din sectiile tinta,
unde el ar putea fi potential utilizat (ex. pacienti diferiti, abordari/tehnici/echipament de
monitoring diferite, etc.).

Astfel, eventualele directii de cercetare pe viitor ar include: (a) calibrarea sistemului de
prezicere a sepsisului creat in studiul curent in conditii clinice in Republica Moldova; (b)
imbunatatirea performantei sistemului prin invatarea prin transfer in baza datelor locale; (c)
studierea interactiunii specialistului ATI cu sistemul 1n conditii clinice.

Informatie mai detaliata despre unele aspecte descrise in acest capitol este prezentata in

Anexele 9-11.
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CONCLUZII GENERALE

Fenomenul patrunderii tehnologiilor IA in ATI este unul relativ nou, insa de proportii si cu
perspective greu de prezis. Aspectele activitatii medicului anesteziolog-reanimatolog, care
poate beneficia de aceste tehnologii sunt numeroase, pornind de Ila
diagnosticul/monitorizarea/predictia diferitor fatete ale starii critice. Conform literaturii de
specialitate, cea mai frecvent utilizata la etapa actuala tehnologie de IA este invatarea
automata supravegheata, care se regaseste in peste 90% de lucrari.

Algoritmul elaborat si utilizat in cercetarea curentd pentru restabilirea datelor biomedicale
continui cu valori lipsa, parvenite de la pacienti cu sepsis, furnizeaza rezultate plauzibile,
fapt confirmat de performanta inalta a sistemului de predictie. In baza rezultatelor obtinute
(modificarea neinsemnata a performantei sistemului la testarea lui pe date-restabilite cu
algoritmul vs cazuri complete) se poate de afirmat ca daca si exista partinire introdusa de
algoritm, ea este minora.

Metoda de reprezentare si procesare a datelor in forma de serii temporale a parametrilor
fiziologici la pacientii septici, cu ajutorul metricii de complexitate algoritmica Kolmogorov
- Chaitin, care a fost In premiera utilizata in asemenea scop in cercetarea curenta, este o
metodad reusitd de prelucrare a datelor pentru invatarea automatd, fapt demonstrat de
rezultatele finale obtinute.

Cei sase parametri fiziologici, reprezentati prin datele - valori in timp ale lor, au fost
suficienti pentru crearea unui sistem de predictic performant, utilizind metodele de
procesare descrise mai sus. De importanta este si aceia ca parametrii respectivi sunt de
rutind monitorizati in ATI, inclusiv si in Republica Moldova.

Performanta inaltd (mai mare de 92% vs 89% in ultimul Ghid pentru managementul
sepsisului si socului septic, 2021) a sistemului de predictie creat face rationald cercetarea
de mai departe cu calibrarea sistemului in UTI tinta din Moldova si posibilitatea ulterioara
de utilizare in practica clinica pentru predictia timpurie a unui risc iminent de dezvoltare a
sepsisului cu initierea In timp util a tratamentului (in primul rand aspectele care se refera
la infectie). Aceasta poate avea un impact pozitiv asupra rezultatelor tratamentului,

concomitent asigurand suport decizional pentru medicul anesteziolog-reanimatolog.
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RECOMANDARI PRACTICE

Atunci cand cercetarea are de a face cu date lipsa si in special in cazul datelor reprezentate
prin serii temporale, care in ATI sunt ubicuitare, utilizarea algoritmului de reconstructie-
restabilire a datelor ar putea facilita lucrul cercetatorului si contribui la amplificarea
performantei lui.

Complexitatea algoritmica ca o posibild metrica a proceselor ce deruleaza Tn subiectul de
studiu si reprezentarea datelor obtinute cu ajutorul ei (spre ex. cu ajutorul metodei de
decompozitie in blocuri — BDM) are un potential inca putin explorat. De aceea
experimentarea cu aceste instrumente chiar si in studii in afara domeniului 1A este
binevenita. Ea ar putea reusit suplimenta si chiar intrece metodele statistice traditionale.
In pofida faptului ca procesul de rationament al clinicianului probabil difera esential de
logica computationala, iar performantele de calcul nu pot fi comparate cu cele ale unui
calculator, atragerea atentiei asupra dinamicii factorilor cu cea mai mare valoare predictiva
determinati de model (ex. dinamica subtild a temperaturii, a saturatiei sangelui periferic cu
oxigen — SpO2, a presiunii arteriale diastolice, etc) ar putea fortifica abilitatile de
prognozare (subconstiente) ale specialistului uman in cadrul managementului clinic al
pacientilor cu sepsis. In acest context importante sunt si aspectele legate de explicabilitatea
modelelor.

La elaborarea unor sisteme de suport decizional similar, pentru utilizare practica in ATI
este recomandabil de folosit ghidul TRIPOD si principiile PROBAST, care de fapt sunt
aplicabile si pentru studii ce nu tin de IA, de rand cu rationamentul clinic si bunele practici
ale medicinei.

Numarul de tehnologii si dispozitive in baza invatarii automate si IA va creste si in acest
context este necesara o atitudine corecta a practicianului fata de aceste dispozitive. Una
reusita pare a fi acceptarea lor in calitate de asistenti, si nicidecum - rivali, cu atat mai mult
ca cel care ia decizia finald si o realizeaza, cel putin la moment si in viitorul previzibil,

ramane sa fie specialistul uman.
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Anexa 1. Definirea unei serii temporale

Definitie (Seria temporald). Fie ¢ € R un parametru de timp, si fie £(¢): R = R4, notam un
proces de generare a datelor cu d € Nsi d = 1. Pentru o multime de puncte temporale discrete
{ty, ..., t}, consideram x; = f{t;) ca un vector de valori de masurare observate din /' la momentul
t;. Colectam intrarile din x; pentru 7 € {1, ... I}, astfel incat x; sd indice valoarea de masurare a
dimensiunii j la momentul ¢ . Colectam atat valorile observate, cat si momentele de timp in
vectorii x = (xz,..., X1, ..., X1d..., Xxid)si t = (ts, ..., ts, ..., ti.. t;), unde fiecare dintre
intrarile / - d ale celor doi vectori reprezinta intrari si iesiri corespunzatoare ale £ Pentru x,t € R
4 definim apoi 7 = (x,t) € T ca fiind o serie temporala de lungime /en(7T) = /si dimensiune
dim(T) =d.

Nota: Definitia este preluata din [1].
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Anexa 2. Aspectul initial al datelor

pacient 000034

HR O25at Temp SBP MAP DEP Resp EtCO2 BaseExcess HCO3 Fio2 pH PacO2
1 83 100 36.11 105 74 55 15.5 NA 3 29 1 7.31 62
2 38 98 38.17 103 73.5 58 20 NA 2 NA 0.6 7.31 62
3 88 95 NA 98 73 57 20 NA 3 NA 0.6 7.37 53
4 83.5 97 NA 92.5 69.5 56.5 19.5 NA MNA MNA 0.6 NA MA
5 80 92 NA 124 89 69 20 NA 4 NA MA 7.41 49
8 38 93 36.3 90 67 54 27 NA 3 NA 0.5 7.34 59
7 91 92 NA 110 82 64 24 NA MNA MA 0.7 NA MA
8 38 91 NA 99 75 59 23 NA 2 NA MA 7.31 63
9 83 93 NA 91 68 55 18 NA MNA MA MA MA MA
10 30 94 NA 110 78 59 19 NA MNA A A A MA
11 80 91 NA 96 68 32 20 NA NA MNA NA NA MA
12 82 89 NA 98 71 55 22 NA MNA A A A MA
13 77 88 NA 115 81 1] 24 NA NA MNA NA NA MA
SaD2 AST BUN Alkalinephos Calcium  Chloride Creatinine Bilirubin_direct Glucose Lactate  Magnesiu Phosphate Potassium
MA MNA 15 NA NA 106 0.9 NA 127 NA MNA NA 3.7
92 NA MNA NA NA NA MA NA 116 NA NA NA MNA
94 NA MA MNA MNA MNA MA MA 108 MNA MNA MNA MA
MA MNA MA MNA MNA NA A MNA MNA MA MNA NA MA
95 NA MNA MNA MNA 104 MA MNA 125 1.1 2.5 NA 4.2
93 NA MNA NA NA NA MA NA 151 NA NA NA MNA
MA MNA MA MNA MNA MNA MA MA MNA MA MNA MNA MA
92 NA MNA MNA MNA NA A MNA 136 NA MNA NA MA
MA MNA MNA MNA MNA MNA MA MNA MNA MNA MNA MNA MA
MA NA MNA NA NA NA MA NA NA MNA NA NA MNA
MA MNA 16 MNA MNA 105 1.3 NA MNA MNA MA MNA 4.2
MA MNA MNA MNA MNA NA A MNA MNA MNA MNA NA MA
MA MNA MNA MNA MNA MNA MA MNA MNA MNA MNA MNA MA
Bilirubin_total Troponinl Het Hgh PTT WEBC Fibrinogen Platelets Age Gender | Unitl Unit2 HospAdmTime ICULOS  SepsisLabel
NA NA 27.5 8.5 40.1 15 NA 472 77.28 0 0 1 -22.64 3 0
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 4 0
NA NA MNA MNA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 5 0
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 5] 1
NA NA 28.3 NA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 7 1
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 8 1
NA NA MNA MNA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 g 1
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 10 1
NA NA MNA MNA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 11 1
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 12 1
NA NA 26.8 NA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 13 1
NA MNA NA NA NA NA MNA NA 77.28 0 0 1 -22.64 14 1
NA NA MNA MNA MNA MNA NA NA 77.28 0 0 1 -22.64 15 1

Nota: Randurile reprezinta observatii orare, iar coloanele — parametrii fiziologici, de laborator, demografici
si logistici monitorizati: frecventa cardiaca (HR), saturatia sangelui periferic cu Oz (SpO2), temperatura
(Temp), presiunea arteriala sistolica (SBP), presiunea arteriald medie (MAP), presiunea arteriald diastolica
(DBP), frecventa respiratie i(Resp), capnometrie (EtCO2), fractia O inspirat (FiO.), excesul de baze
(BaseExcess), bicarbonatul (HCO3), pH, presiunea partiald a CO; in sngele arterial (PaCO,), saturatia cu
O sangelui arterial (SaO>), aspartat-transaminaza (AST), ureea (BUN), fosfataza alcalina (Alkalinephos),
calciul seric (Ca), clorul seric (Chloride), creatinina serica (Creat), bilirubina directa (DB), glucoza (Gluc),
lactatul seric (Lact), magneziul seric (Mg), fosfatii serici (Phos), potasiul seric (K), bilirubina totala (TB),
troponina-l (Troponinl), hematocritul (Hct), hemoglobina (Hgb), timpul tromboplastinei partial activate
(@aPTT), numarul de leucocite (WBC), fibrinogenul (Fibrinogen), numarul de trombocite (Platelet), varsta
(Age), sexul (Gender), timpul de internare (HospAdmTime), durata aflarii Tn terapie intensive (ICULQOS),
identificatorul sectiei (Unit # 1 & 2), marcaj sepsis (SepsisLabel);
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Anexa 3. Aspecte de corelare dintre parametrii de interes in setul B
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Figura. A.3.1. Corelarea parametrilor fiziologici in sepsis (setul B).

Tabelul A.3.1. Matricea de corelare a parametrilor fiziologici in sepsis (set B)

FCC SpO; | Temp PAS PAD Resp | Varsta
FCC 1.00 | -.08 19 -10 15 17 -.09
SpO; -08 | 100 | -03 01 .00 -18 -.06
Temp 19 03 | 1.00 08 01 10 -09
PAS -10 01 08 1.00 46 04 12
PAD 15 00 01 46 1.00 06 ~23
Resp 17 -.18 10 04 06 1.00 10
varsta | o9 | .06 | -.09 12 -23 10 1.00
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2. Non-sepsis
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Figura. A.3.2. Corelarea parametrilor fiziologici in cazurile non-septice.

Tabelul A.3.2. Matricea de corelare a parametrilor fiziologici la non-septici

FCC SpO» Temp PAS DBP Resp | Varsta
FCC | 100 | -07 26 -.03 10 20 -13
SPO2 | o7 | 1.00 | -04 -01 03 -15 -.05
Temp | 2 04 | 1.00 00 50 05 -04
PAS | .03 | -01 00 1.00 50 05 ~02
DBP | 10 01 | -14 50 1.00 05 ~23
Resp 20 -15 12 .05 .05 1.00 .01
Varsta |13 -.05 -.04 .08 -.23 .01 1.00

Nota:

FCC (HR) - frecventa cardiac; PAS/IPAD (SBP/DBP) — presiunea arteriala
sistolica/diastolica;,  SpO2 (02Sat) — saturatia sangelui periferic cu O2; Resp — frecventa
respiratiei; Temp — temperatura corpului
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Anexa 4. Aspecte de corelare dintre parametrii de interes in seturile “Pre-sepsis” si “Sepsis
confirmat” (set A)

1. Pre-sepsis
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Figura. A.4.1. Corelarea parametrilor fiziologici in pre-sepsis (setul A).

Tabelul A.4.1. Matricea de corelare a parametrilor fiziologici Tn pre-sepsis (set A)

FCC SpO; | Temp PAS PAD Resp | Varsta
FCC 1.00 | -13 17 -.04 23 16 -.18
SpO2 13 | 100 | -01 04 02 27 | -.03
Temp 17 .01 | 1.00 08 01 12 ~15
PAS -.04 04 08 1.00 53 06 -03
PAD 23 02 01 53 1.00 04 ~35
Resp 16 -27 12 .06 .04 1.00 .03
Varsta | _18 | .03 | -15 | -03 | -35 03 1.00
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2. Sepsis confirmat clinic
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Figura. A.4.2. Corelarea parametrilor in cazurile septice, confirmate clinic

Tabelul A.4.2. Matricea de corelare a parametrilor n sepsis confirmat clinic

FCC SpO, | Temp | PAS | PAD | Resp | Varsta
FCC 1.00 | -.10 27 | -01 | .24 19 -.22
SpO2 10 | 1.00 01 04 | 01 | -22 | -04
Temp 27 01 1.00 | .14 | .04 16 -13
PAS -01 04 14 | 1.00 | 53 10 -05
PAD 24 01 04 53 | 1.00 | .09 -.35
Resp 19 -22 16 10 .09 1.00 .03
Varsta -.22 -.04 -13 -05 | -35 .03 1.00
Noti.

FCC (HR) - frecventa cardiac; PAS/IPAD (SBP/DBP) — presiunea arteriala
sistolica/diastolica;,  SpO2 (02Sat) — saturatia sangelui periferic cu Oz, Resp — frecventa
respiratiei; Temp — temperatura corpului
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Anexa 5. Similaritatea seturilor de date “Sepsis” si “Non-sepsis”

Tabelul A.5.1. Caracteristicele setului “Sepsis”

FCC SpO: Temp PAS PAD Resp

media 88.17743475 | 9.772495e+01 | 37.24051241 | 122.70056197 | 60.4420978 | 19.65160953

dev. stand. | 17.71204178 | 2.525587e+00 | 0.79071592 | 22.14424934 | 12.5376451 | 5.66539439

asimetria | 0.28586939 | -2.615098e+00 | -0.12438538 | 0.48744433 0.8158736 | 0.69519206

boltirea -0.14643032 | 1.944242e+01 | 0.27785707 | -0.03838681 | 1.9795383 | 0.77712812

medcouple | 0.06666667 | -5.144411e-09 | -0.07042254 | 0.12820513 0.1111111 | 0.09090909

Tabelul A.5.2. Caracteristicele setului “Non-sepsis”

FCC SpO; Temp PAS PAD Resp

media 86.10365442 | 9.769222e+01 | 37.11116451 | 118.9268933 | 58.8555617 | 17.9609866

dev. stand. | 14.99563006 | 2.508069e+00 | 0.73900472 | 20.1061825 | 11.5852795 | 5.2064486

asimetria | 0.35824979 | -2.548373e+00 | -0.25115847 | 0.7005300 0.9397684 | 0.8138621

boltirea 0.49366161 | 2.134259e+01 | 0.35087813 | -0.6440265 | 2.4660501 | 1.3046556

medcouple | -0.03703704 | -1.032181e-09 | -0.09876543 | 0.1478261 0.1851852 | 0.2000000

Tabelul A.5.3. Testul Kolmogorov-Smirnov cu doua esantioane (valoare p): sepsis vs
non-sepsis

FCC SpO; Temp PAS PAD Resp

0.000000e+00 3.753817e-08 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00 0.000000e+00

Distanta Hellinger NULL

Nota:

FCC — frecventa cardiaca mean — valoare medie

SpO:2 — saturatia sangelui periferic cu oxigen stdev — deviatie standard
Temp — temperatura corpului skewness - asimetrie

PAS/PAD — presiunea arteriala sistolica/diastolica kurtosis - boltire

Resp — frecventa respiratiei medcouple-mediana diferentei

dintre mijlocul partii stangi si
drepte a unei distributii
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Anexa 6. Similaritatea seturilor de date “Pre-sepsis” si “Non-sepsis”

Tabelul A.6.1. Caracteristicele setului “Pre-sepsis”

FCC SpO2 Temp PAS PAD Resp
media 88.72826987 | 9.765480e+01 | 37.22507036 | 122.26075331 | 60.5815397 | 19.9015935
dev. stand. | 17.76361763 | 2.477109e+00 | 0.79504870 | 22.24266615 | 12.2644736 | 5.7383527
asimetria 0.24773320 | -1.375806e+00 | -0.25953231 | 0.46022298 0.6250477 | 0.7108331
boltirea -0.10349995 | 2.305686e+00 | 0.31368631 | -0.07141349 | 0.8245330 | 0.6812149
medcouple | 0.03225806 | -5.148756e-09 | -0.08256881 | 0.10000000 0.1428571 | 0.1666667

Tabelul A.6.2. Caracteristicele setului “Non-sepsis”

FCC SpO2 Temp PAS PAD Resp
media 86.10365442 | 9.769222e+01 | 37.11116451 | 118.9268933 | 58.8555617 | 17.9609866
dev. stand. | 14.99563006 | 2.508069e+00 | 0.73900472 | 20.1061825 | 11.5852795 | 5.2064486
asimetria 0.35824979 | -2.548373e+00 | -0.25115847 | 0.7005300 0.9397684 | 0.8138621
boltirea 0.49366161 | 2.134259e+01 | 0.35087813 | -0.6440265 2.4660501 | 1.3046556
medcouple | -0.03703704 | -1.032181e-09 | -0.09876543 | 0.1478261 0.1851852 | 0.2000000

Tabelul A.6.3. Testul Kolmogorov-Smirnov cu doua esantioane (valoare p): pre-sepsis vs

non-sepsis
FCC SpO, Temp PAS PAD Resp
0.000000e+00 8.069845e-01 0.000000e+00 3.330669¢-16 3.624878e-13 0.000000e+00
Distanta Hellinger
NULL
Nota:

FCC — frecventa cardiaca
SpO2 — saturatia sangelui periferic cu oxigen
Temp — temperatura corpului
PAS/PAD — presiunea arteriala sistolica/diastolica
Resp — frecventa respiratiei

151

mean — valoare medie

stdev — deviatie standard
skewness - asimetrie

kurtosis - boltire
medcouple-mediana diferentei
dintre mijlocul partii stangi si
drepte a unei distributii



Anexa 7. Informatie suplimentara in privinta trainingului si cross-validarii modelelor de
baza

Learning Curve
for GBM_2
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—&— Training
Training {CV Models)
Cross-validation
_ Selected
0.1 number_of trees

0 50 100 150 200 250
number_of_trees

Figura A.7.1. Curbele de invitare (culoare albastri) si cea obtinta la cross-validare
(culoare orange).

Nota: Ambele curbe ilustreaza diminuarea erorii de clasificare (logloss) in dependenta
de numarul de arbori. Cu culoare verde este indicata selectia finala a acestui numar la
trainingul modelului
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Figura A.7.2. Curba ROC si aria de sub ea in rezultatul trainingului modelului.

152



o Precision Recall Curve
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Figura A.7.3. Curba AUC-PR,

Nota: Aceasta curba este asemanatoare cu curba ROC, insa cu accent pe precizia
modelului.
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Figura A.7.4. Corelarea performantei modelelor construite in baza diferitor
algoritmi.

Nota: Inscriptia CU rosu denotd modelul in baza regresiei (GLM), care are una dintre
cele mai joase performante.
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Anexa 8. Performanta sistemului la prezicerea continue a riscului sepsisului

Tabelul A.8.1. Rezultatele orare ale prezicerii riscului de dezvoltare a sepsisului la 10
pacienti septici timp de 9 ore consecutive

Pacient ID oral ora 2 ora 3 ora4 orab ora 6 ora’ ora 8 ora9
p002706 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p002808 1 1 1 1 1 1 1 1 0
p004197 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p011056 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p011676 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p013361 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p014518 0 0 1 0 1 1 1 1 1
p015892 1 0 0 1 1 1 0 0 0
p016487 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p020538 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Nota: 1 — sepsis, 0 — non-sepsis. Sepsisul - diagnosticat prin metode traditionale la ora a 7-a.

Tabel A.8.2. Rezultatele orare ale prezicerii riscului de dezvoltare a sepsisului la 10
pacienti fara sepsis timp de 9 ore consecutive

Pacient ID oral ora?2 ora3 orad orab ora 6 ora’ ora8 ora9
p008368 0 0 0 0 0 0 1 0 0
p012801 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p013050 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p013661 0 0 0 0 1 0 0 0 0
p014981 1 0 0 0 0 0 0 0 0
p015223 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p015886 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p017073 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p017567 0 0 1 0 0 0 0 0 0
p020600 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Nota: 1 — sepsis, 0 — non-sepsis.
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Anexa 9. Raportarea rezultatelor studiilor cu utilizarea invatarii automate,

dupa Kapoor S., Narayanan A, Leakage and the Reproducibility Crisis in ML-based
Science, 2022, arXiv:2207.07048v1

Model Info Sheet

Section 1: Information about paper or report

1) Author(s): Names of the authors of the paper or report
Victor lapascurta

2) Title of the paper or report which introduces the model

Prezicerea timpurie a sepsisului cu ajutorul unei aplicatii proprii elaborate in baza invatarii
automate (inteligenta artificiala)

3) DOI or permanent link to the paper or report (for example, link to arxiv.org
webpage)

https://notebookarchive.org/2022-03-b3yfik0

4) License: Under which license(s) are the data and/or model shared?
ODS (Open Database License)
5) Email address of the corresponding author

victor.iapascurta@usmf.md

Section 2: Scientific claim(s) of interest

6) Does your paper make a generalizable claim based on the ML model? If yes,
what is the scientific claim? For example, “Our ML model can be used to diagnose Covid-
19 using chest radiographs of adult patients”.

Aplicatia software creatd poate prezice cu un orizont de 4 ore si probabilitate Tnaltd (mai
mare de 90%) starea de sepsis iminentd in baza a 6 parametri clinici monitorizati de rutina la
pacienti adulti in sectia de terapie intensiva

7) Is the scientific claim made about a distribution or population from which you
can sample?

Datele utilizate in cercetare parvin de la pacienti adulti (18 —> 100 ani) aflati la tratament
in sectiile de terapie intensiva in douad spitale din SUA in deceniul precedent (2010 — 2020) cu
diferite patologii, inclusiv sepsis (seturile A si B).

Extrapolarea rezultatelor cercetarii prin utilizarea aplicatiei create la pacientii din R.
Moldova va necesita calibrarea aplicatiei la conditiile si specificul sectiei T1 concrete.
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8) Does the scientific claim only apply to certain subsets of the distribution
mentioned in Q67 For example, “Our model works on chest radiographs of U.S.-based
adult patients and might not generalize to radiographs taken in other places or using
different machines.”

Aplicatia creatd poate sa nu generalizeze reusit pe pacienti din sectiile din Moldova. Pentru
ajustarea aplicatiei la conditiile locale vor fi necesare cercetéri suplimentare si calibrarea aplicatiei
n conditiile concrete ale potentialei utilizari. O solutie pentru ajustarea aplicatiei ar fi invatarea
prin transfer.

Section 3: Train-test split is maintained across all steps in creating the model

9) Train-test split type: How was the dataset split into train and test sets? (For
example, cross-validation; separate train and test sets).

Scindarea datelor in seturile pentru training si testare a fost efectuata la inceputul cercetarii,
dupa excluderea cazurilor care contin artefacte. Cu toate cd s-a experimentat cu diferite proportii
de scindare (pentru setul de training — de la 25% pana la 90% de date — cu rezultate de performanta
a modelelor finale destul de apropiate) aplicatia finala a fost creatd in baza proportiei 90%
(training) vs 10% (test). Fiecare din seturi (training si test) a fost procesat separat la toate etapele
cercetarii.

10) Are there duplicates in the dataset? If yes, explain how duplicates are handled
to ensure the train-test split.

Nici la una din etape ale cercetarii nu s-a operat cu duplicate ale datelor.

11) In case the dataset has dependencies (e.g., multiple rows of data from the
same patient), describe how the dependencies were addressed (for example, using
block-cross validation).

Specimenele finale, care sunt utilizate pentru invatarea automata, reprezintd numai pacienti
care au fost initial alocati unui anumit set si pe tot parcursul procesarii datelor si crearii modelului
datele din seturi separate nu se intersecteaza.

12) List all the pre-processing steps used in creating your model. For example,
imputing missing data, normalizing feature values, selecting a subset of rows from the
dataset for building the model.

Operatiile de preprocesare au fost efectuate separat pe fiecare set si au inclus:

a) Excluderea subseturilor/cazurilor care contin artefacte

b) Scindare (prin esantionare aleatorie) a datelor cu crearea setului pentru training (90% date
— 1533 cazuri/pacienti cu sepsis si 3003— non-sepsis) si setului-test (10% date — 173
cazuri/pacienti cu sepsis si 333 — non-sepsis) NB: setul pentru training a mai fost scindat
(de asemenea prin esantionare aleatorie) in seturi mai mici (75%, 50% si 25% din
marimea initiald) care mai tarziu au fost utilizate pentru evaluarea robustetii modelului.

c) Restabilirea datelor lipsa prin interpolare (functie creata in baza pachetului zoo, R) cu
exceptia coloanelor cu toate valorile lipsa (pentru fiecare set separat)

d) Excluderea subseturilor/cazurilor septice cu valori lipsa in mai mult de o coloana cu
urmatoarele rezultate: set sepsis pentru training — 1431 subseturi, test-set — 159 subseturi)
NB: a fost creat un set cu excluderea tuturor subseturilor/cazurilor cu toate valorile lipsa
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pentru oarecare din cei 6 parametri(set sepsis pentru training — 1073 subseturi; set-test —
128 subseturi)

e) Restabilirea datelor in coloanele cu toate valorile lipsa prin extragere si inlocuire a
valorilor lipsa cu date din distributii sSimilare celor in datele prezente (create cu pachetul
sn in R) NB: Aceasta etapa nu a fost aplicata seturilor fara toate valorile lipsa intr-o
coloana/pentru un parametru)

13) How was the train-test split maintained during each pre-processing step? If
applicable, use a separate line for each step mentioned in Q14.

Scindarea se pastreaza prin prelucrarea separata a datelor din setul pentru training si setul-
test

14) List all the modeling steps used in creating your model. For example, feature
selection, parameter tuning, model selection.

In baza datelor restabilite (vezi pasii precedenti — 12(c) si 12(e)) s-a efectuat generarea
specimenelor finale, care reprezinta vectori cu lungimea 14L (primele doua elemente reprezentand
complexitatea algoritmicd prin metoda BDM (block decomposition method) a 2 matrice, create
prin gruparea celor 6 parametri in 2 grupuri si utilizand 3 valori orare pentru fiecare parametru (se
utilizeaza varianta binarizata a matricelor), iar celelalte 12 elemente ale vectorului fiind
reprezentate de diferenta dintre valorile celor 6 parametri in trei cosuri orare consecutive). La acest
pas prelucrarea datelor se face separat pe seturi si la seturile care reprezinta pacientii septici se mai
adaugd un element in vector — eticheta 1, iar pentru cazurile non-septice — 0. Astfel, numarul
caracteristicelor finale este 14 plus eticheta. Initial modelele se construiesc cu ajutorul invatarii
automate automatizate (AutoML). Ulterior hiperparametrii optimi finali sunt justificati prin
cautare grild grosiera cu cross-validare multipla (x 10). Selectarea celui mai performant model se
face in baza AUC la testarea pe setul test.

15) How is the train-test split is observed during each modeling step? If applicable,
use a separate line for each step mentioned in Q16.

Prelucrarea separata a seturilor se efectueaza pe parcursul tuturor pasilor descrisi pana
acum.

16) List all the evaluation steps used in evaluating model performance. For
example, cross-validation, out-of-sample testing.

Performanta modelului a fost evaluatd in cadrul cross-validarii, pe setul test creat de la
inceput din setul A (validare internd) si pe setul B (validare externa).

17) How is the train-test split observed during each evaluation step? If applicable,
use a separate line for each step mentioned in Q18.

Vezi raspunsurile 9, 11, 13 si 14.

Section 4: Test set is drawn from the distribution of scientific interest.

18) Why is your test set representative of the population or distribution about which
you are making your scientific claims?
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Setul-test A este selectat prin esantionare aleatorie din setul A integral. Similaritatea
seturilor test-A si training-A este investigata prin testul KS si distanta Hellinger, care confirma
aceasta similaritate. Aceiasi situatie este si cu setul B in calitate de set-test suplimentar.

19) Explain the process for selecting the test set and why this does not introduce
selection bias in the learning process.

Vezi raspunsul 18

20) In case your model is used to predict a future outcome of interest using past
data, detail how data in the training set is always from a date earlier than the data in the
test set.

Cu toate ca fiecare specimen reprezinta situatia pentru o anumita perioada de observare (3
ore) el este in ultima instanta independent de cursul natural al timpului astronomic. Fiecare
specimen este precautat ca avand a-priori aceiasi probabilitate de a fi clasificat ca septic sau non-
septic si in urma aplicarii modelului se estimeaza probabilitatea a-posteriori. Separarea seturilor
pentru training si pentru testare si evitarea intersectarii acestor seturi la procesarea datelor exclude
si intersectarea trecutului si viitorului.

Aspectul de mixare a trecutului si viitorului ar deveni actual la urmatoarea etapa de
dezvoltare a sistemului — la calibrarea/ajustarea lui la conditiile sectiei de terapie intensiva, unde
ar putea fi eventual folosit. Aceasta iese in afara studiului curent.

Section 5: Each feature used in the model is legitimate for the task

21) List the features used in the model, alongside an argument for their legitimacy.
A legitimate feature is one that would be available when the model is used in the real
world and is not a proxy of the outcome being predicted.

Parametrii fiziologici initiali (6 parametri: FCC, SpO2; Temp, PAS, PAD, Resp) in baza
carora se construieste setul de caracteristici (14 caracteristice) utilizat de model, sunt de
rutina/standard monitorizati in sectiile de terapie intensiva. La etapa curentd de dezvoltare a
medicinii nici unul din acesti parametri separat nu este utilizat pentru prezicerea sepsisului cu
ajutorul metodelor traditionale. Scorul gSOFA foloseste SBP si Resp, ca 2 dintre cele 3 elemente
ale acestui scor. Scorul SOFA foloseste SBP si DBP pentru a calcula presiunea medie. Ambele
scoruri chiar si daca folosesc unii din cei 6 parametri de interes in studiul curent, o fac in alt mod
decat cercetarea curentd. Ambele scoruri fiind folosite pentru confirmarea diagnozei de sepsis, au
0 abilitate de prezicere a sepsisului inferioara modelului creat.
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Anexa 10. Performanta a sapte modele antrenate pe date din setul A in cadrul Invatarii

automate automatizate (AutoML) in baza platformei H20O (etapa de cross-validare)

Mean per class

Model ID AUC Logloss | AUC PR error RMSE MSE
1 GBM 1 AutoML 20220726 140221 0.9702639 0.2027395 | 0.9588501 0.08441366 0.2404108 | 0.05779735
2 GBM 2 AutoML 20220726 140221 0.9697746 0.2033073 | 0.9587876 0.08357230 0.2409972 | 0.05807963
3 GBM 3 AutoML 20220726 140221 0.9691409 0.2043975 | 0.9579259 0.08674099 0.2422572 | 0.05868854
4 GBM 4 AutoML 20220726 140221 0.9676558 0.2089869 | 0.9565762 0.08573528 0.2446899 | 0.05987315
5 GBM 5 AutoML 20220726 140221 0.9675202 0.2085878 | 0.9557443 0.08839656 0.2450129 | 0.06003132
6 DRF 1 AutoML 20220726 140221 0.9309430 0.3530599 | 0.9048406 0.14338338 0.3282694 | 0.10776079
7 GLM 1 AutoML 20220726 140221 0.7025239 0.5925449 | 0.4993538 0.34323260 0.4518352 | 0.20415501

Nota:

Model ID — identificatorul modelului

Mean per class error — eroarea medie pe clasa

AUC - aria de sub curba ROC (area under the curve)

RMSE (root mean square error) si MSE (mean square error) - eroare pdtratica medie

Logloss — functia de diminuare a erorii (pierdere)

AUC — PR — curba Presision-Recall
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Anexa 11. Diagrame PD si ICE pentru unele caracteristici utilizate de modele GBM cu
performanta inalta in cadrul cercetarii curente si diacrame de corelare intre modele.

Efect mediu

Dependenta partiala: Dif_Temp_1

L L O 0 (P LL b

Dif_Temp_1

Dependenta partiala

Figura A.11.1. Diagrama PD (dependenta partiali) pentru diferenta de temperatura
dintre ora a doua de observatie si ora precedenta in cazul unui model GBM

Efect mediu

Me:

0.00

Dependenta partiala: Dif_Temp_2

LR 01111

Dif_Temp_2

| Dependenta partiala

Figura A.11.2. Diagrama PD (dependenta partialad) pentru diferenta de temperatur:i
dintre ora a treia de observatie si ora precedenti in cazul unui model GBM

160



Dependenta partiala: Dif_SpO2_1

—  Dependenta partiala

Efect mediu
|
|
|

L

Dif_SpO2_1

Figura A.11.3. Diagrama PD (dependenta partiali) pentru diferenta SpO2 dintre
ora a doua de observatie si ora precedenta in cazul unui model GBM

Diagrama de tip “Individual Conditional
Expectations”: Dif_Temp_1

--- ¢ Dependenta partiala
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Efect
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100th Percentile

L L A
Dif_Temp_1

Figura A.11.4. Diagrama ICE pentru diferenta de temperatura intre ora a treia de
observatie si ora a doua in cazul uni model GBM cu performanta inalta.
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Diagrama de tip “Individual Conditional
Expectations”: Dif_Temp_2

1.00
0.751 P
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Dif_Temp_2

Figura A.11.5. Diagrama ICE pentru diferenta de temperatura intre ora a doua de
observatie si ora precedenta in cazul uni model GBM cu performanta inalta.
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Figura A.11.6. Diagrama de corelare (dupi performanti) intre modele din clase
diferite.
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Model Correlation

GBM_S

GBM_4

Model Id

GaM_3

GaM_1

GBM_2
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Model Id

Figura A.11.7. Diagrama de corelare (dupa performanta) intre modele din aceiasi
clasa

Ultimele doua diagrame arata corelatia dintre predictiile modelelor. Pentru clasificare se
foloseste frecventa predictiilor identice. In mod implicit, modelele sunt ordonate dupi asemanarea

lor (calculata prin clasterizare ierarhicd). Ultima diagrama reprezinta corelarea dintre cinci modele
din aceiasi clasa — GBM (1, 2, 3,4 51 5)

163



Anexa 12. Certificate de inovator. Acte de implementare

REPUBLICA MOLDOVA
MINISTERUL SANATATII

INSTITUTIA MEDICO-SANITARA PUBLICA
INSTITUTUL DE MEDICINA URGENTA
(IMSP IMU)

MD-2004, mun. Chisiniu, str. T. Ciorba, 1

CERTIFICAT DE INOVATOR

Nr. 18 data 12.12.2022

de inregistrarea inovatiei in Registrul obiectelor proprietitii intelectuale ale IMSP IMU in

conformitate cu art. 16 al Legii nr. 138-XV din 10.05.2001

IMPLEMENTAREA APLICATIEI SOFTWARE ISAAC-SEPSIS iN
BAZA INVATARII AUTOMATE/INTELIGENTEI ARTIFICIALE
PENTRU PREZICEREA TIMPURIE A SEPSISULUI

(denumirea)

IAPASCURTA Victor, BELiI Adrian

(coautori)

Director

S

dr. hab.'st. med., prof. univ. =~ M. CIOCANU

mun. Chisinau
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REPUBLICA MOLDOVA
MINISTERUL SANATATII, MUNCII si PROTECTIEI SOCIALA
INSTITUTIA MEDICO-SANITARA PUBLICA
INSTITUTUL DE MEDICINA URGENTA
MD-2004, mun. Chisinau, str. T. Ciorba, 1
tel.: 022-23-78-84, fax: 022-23-53-09,
e-mail: anticamera@urgenta.md

www.urgenta.md

APROB
Director IMSP IMU

*
ACT DE IMPLEMENTARE
. Denumirea ofertei pentru implementare: “IMPLEMENTAREA APLICATIEI
SOFTWARE ISAAC-SEPSIS iN BAZA INVATARII AUTOMATE/INTELIGENTEI
ARTIFICIALE PENTRU PREZICEREA TIMPURIE A SEPSISULUI,,
. Autori: IAPASCURTA Victor, asitent universitar, doctorand; BELII Adrian, dr.hab. st.med.,
prof.univ.
. Unde si cand a fost implementatai: Anul implementarii 2019-2022, Catedra de
anesteziologie si reanimatologie ”V. Ghereg”, USMF ” Nicolae Testemitanu” in cadrul
IMSP IMU; Departamentul Anesteziologie si Trapie Intensiva IMSP IMU.
Rezultatul implimentarii: Ca rezultat al implementarii sistemului de predictie timpurie a
sepsisului este posibila prezicerea timpurie a debutului sepsisului, ce permite initierea in timp
util a tratamentului cu antibiotice cu o eventuale rezultate pozitive, precum diminuarea
complicatiilor, micsorarea perioadei de internare, etc.
. Eficacitatea implementarii: Prezicerea timpurie a sepsisului cu ajutorul aplicatiei propuse, cu
un orizon de predictie de peste 4 ore (pana la posibilitatea identificdrii cu metodele
traditionale) ofera atat beneficii terapeutice pentru pacienti, cat si pentru medici — prin
asistarea lor in procesul decizional in cazurile cu grad crescut de incertitudine diagnostica.

Prezenta inovatie este implementatda conform descrierii in cerere

Persoana responsabila de implementare,

Sef Catedra de anesteziologie si reanimatologie npg1 “V. Ghereg”,
IP USMF ,,Nicolae Testemitanu” W
dr. hab. st. med., prof univ. Serghei Sandru,

Ay
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REPUBLICA MOLDOVA
MINISTERUL SANATATII

INSTITUTIA MEDICO-SANITARA PUBLICA
INSTITUTUL DE MEDICINA URGENTA
(IMSP IMU)

MD-2004, mun. Chisinau, str. T. Ciorba, 1

CERTIFICAT DE INOVATOR

Nr. 19 data 13.12.2022

de inregistrarea inovatiei in Registrul obiectelor proprietitii intelectuale ale IMSP IMU in

conformitate cu art. 16 al Legii nr. 138-XV din 10.05.2001

IMPLEMENTAREA APLICATIEI SOFTWARE SYSTEM -
EXPERT ACIDO-BAZIC ABB 1.1.1 PENTRU

MANAGEMENTUL PACIENTILOR iN STARE CRITICA

(denumirea)

IAPASCURTA Victor

(coautori)

Director

dr. hab. st. med., prof. univ. M. CIOCANU

mun. Chisinau
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REPUBLICA MOLDOVA
MINISTERUL SANATATII, MUNCII si PROTECTIEI SOCIALA
INSTITUTIA MEDICO-SANITARA PUBLICA
INSTITUTUL DE MEDICINA URGENTA
MD-2004, mun. Chisinau, str. T. Ciorba, 1
tel.: 022-23-78-84, fax: 022-23-53-09,
e-mail: anticamera@urgenta.md

www.urgenta.md

ACT DE IMPLEMENTARE

. Denumirea ofertei pentru implementare: “IMPLEMENTAREA APLICATIEI
SOFTWARE SYSTEM - EXPERT ACIDO-BAZIC ABB 1.1.1 PENTRU
MANAGEMENTUL PACIENTILOR IN STARE CRITICA ,,

2. Autori: JAPASCURTA Victor, asitent universitar, doctorand;

3. Unde si cand a fost implementata: Anul implementarii 2019-2022, Catedra de anesteziologie

si reanimatologie V. Ghereg”, USMF * Nicolae Testemitanu” in cadrul IMSP IMU;
Departamentul Anesteziologie si Trapie Intensiva IMSP IMU.

. Rezultatul implimentarii: Ca rezultat al implementarii sistemului-expert de diagnostic al
dereglarilor echilibrului acido-bazic se pot imbunatati rezultatele activitatii decizionale a
medicului-specialist cu efect potential pozitiv asupra rezultatelor tratamentului pacientului
critic.

. Eficacitatea implementarii: Diagnosticul rapid al dezechilibriilor acido-bazice cu ajutorul
sitemului propus, in special la pacientul critic, ofera atat beneficii terapeutice pentru pacienti,
cdt si pentru medici — prin asistarea lor in procesul decizional in cazurile cu grad crescut de
incertitudine diagnostica si restrictii de timp.

Prezenta inovatie este implementatd conform descrierii in cerere
Persoana responsabila de implementare,
Sef Catedra de anesteziologie si reanimatglogie nr. 1 “V. Ghereg”,

IP USMF ,,Nicolae Testemitanu” ’/y
dr. hab. st. med., prof univ. / Serghei Sandru

f
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Declaratia privind asumarea raspunderii

Subsemnatul, declar pe raspundere personala ca materialele prezentate in teza de doctorat
sunt rezultatul propriilor cercetari si realizari stiintifice. Constientizez cd, in caz contrar, urmeaza

sa suport consecintele n conformitate cu legislatia in vigoare.

lapascurta Victor

Data:
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